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内 容 提 要 


本 书 针对 讶 均衡 理论 与 算法 研究 中 初始 权 向 量 优化 的 难题 ,以 智能 群 算法 和 智能 计算 理论 
为 工具 ,开展 了 盲 均 衡 算法 性 能 优化 的 研究 。 主 要 内 容 有 : 基于 遗传 算法 ( 含 自 适应 遗传 算法 、 
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信道 均衡 技术 可 有 效 消除 码 间 干 扰 和 噪声 , 减 小 误 码 率 、 提 高 通信 质 
量 , 可 分 为 时 域 均 衡 和 频 域 均衡 . 自 适应 均衡 (简称 均衡 ,需要 训练 序列 ) 和 
盲 自 适应 均衡 (简称 宦 均 衡 , 不 需要 训练 序列 )。 其 中 ,时 域 讶 均衡 技术 是 基 
于 1975 年 日 本 学 者 Y. Sato 等 人 提出 的 信息 自 恢复 、 信 道 宦 辨 识 和 信道 宦 
均衡 等 新 思想 的 基础 上 快速 发 展 起 来 的 ,出 现 了 很 多 有 效 和 新 颖 的 算法 , 主 
要 用 收 化 速度、 均 方 误差 或 码 间 干扰 、 信 干 品 比 、 计 算 复杂 度 等 指标 考察 算 
法 性 能 。 富 均衡 技术 的 本 质 就 是 设计 与 信道 特性 相反 的 逆 波 器 ( 即 谨 均衡 
器 ) ,其 核心 是 设计 更 新 言 均衡 器 权 向 量 的 算法 ,而 言 均衡 算法 设计 涉及 言 
均衡 性 能 准则 (又 称 代价 函数 ) 误差 函数 、 步 长 . 权 向 量 初始 化 方法 和 数学 
工具 等 ,这 些 因素 直接 影响 算法 的 性 能 。 

本 书 作者 及 其 团队 自 2002 年 以 来 ,基于 水 声 信道 .卫星 信道 移动 信道 
等 通信 环境 ,开展 了 盲 均衡 算法 研究 ,取得 了 一 些 有 益 成 果 , 并 相继 出 版 。 
2007 年 由 合肥 工业 大 学 出 版 社 出 版 了 国内 第 一 部 盲 均 衡 研 究 专 著 《 自 适应 
盲 均衡 技术 》, 其 内 容 主要 以 高 阶 累 积 量 理论 为 工具 ,研究 了 变 步 长 盲 均衡 
算法 、 分 数 间 隔 盲 均衡 算法 和 双 模 式 盲 均衡 算法 等 。2009 年 由 气象 出 版 社 
出 版 了 国内 第 二 部 盲 均衡 研究 专著 《通信 信道 宦 均 衡 算法 与 仿真 ,其 内 容 
主要 是 关于 误差 函数 对 盲 均衡 算法 性 能 影响 的 研究 成 果 。2011 年 由 科学 
出 版 社 出 版 了 专著 《模糊 小 波 神经 网 络 言 均衡 理论 ,算法 与 实现 》, 该 书 内 容 
反映 了 以 模糊 数学 ,神经 网 络 ,高 等 数理 统计 和 小 波 理论 为 工具 的 言 均衡 算 
法 研究 成 果 。 

本 书 内 容 是 在 前 3 部 专著 的 基础 上 ,重点 汇集 了 以 智能 群 算法 和 智能 
计算 方法 为 工具 开展 正 交 小 波 言 均 衡 算法 性 能 优化 研究 所 取得 的 新 进展 。 




























































































































































































< 开 六 群体 智能 与 计算 智能 优化 的 言 均衡 算法 


主要 内 容 为 : 
(1) 基于 遗传 算法 优化 的 谨 均 衡 算 法 ; 
(2) 基于 混沌 算法 优化 的 盲 均 衡 算 法 ; 
(3) 基于 免疫 克隆 算法 优化 的 盲 均衡 算法 ; 
(4) 基于 粒子 群 算法 优化 的 盲 均衡 算法 ; 
(5) 基于 人 工 鱼 群 算法 优化 的 盲 均衡 算法 ; 
(6) 基于 DNA 遗传 算法 优化 的 盲 均衡 算法 ; 
(7) 基于 DNA 智能 群 算法 优化 的 盲 均衡 算法 。 
































本 书 成 果 在 研究 过 程 中 ,得 到 了 全 国 优秀 博士 学 位 论文 作者 专项 资金 
(200753)、 国 家 自然 科学 基金 (61673222)、 江苏 省 自然 科学 基金 
(BK2009410) ,江苏 省 高 校 自然 科学 基金 (08KJ B510010) .江苏 省 高 校 自然 
科学 研究 重大 项 目 (13KJA510001) 安徽 省 自然 科学 基金 (0504 20304) 、 安 
微 省 高 校 自然 科学 研究 项 目 (2003KJ092、KJ2010A096) .江苏 高 校 优势 
学 科 建 设 工 程 二 期 “信息 与 通信 工程 ”江苏 高 校 品牌 专业 建设 工程 一 期 
(PPZY2015B134) 等 项 目 资助 。 其 中 的 一 些 成 果 已 经 陆续 在 国内 外 重要 学 















































会 议和 期 刊 上 发 表 , 同 时 也 吸收 了 一 些 其 他 作者 的 成 果 , 反 映 了 盲 均衡 算 


法 优化 研究 的 最 新 动态 和 前 沿 趋势 。 


与 本 书 作 者 共同 研究 的 人 员 有 : 韩 迎 铝 , 饶 伟 , 杨 超 、 雇 娟 、 丁 锐 、 季 童 
莹 、 胡 苓 苓 . 黄 伟 、 孙 静 、 丁 雪 洁 、 王 卫 、 徐 文才 、 李 宝 铝 、 孙 凤 、 柏 锥 、 张 冰 龙 、 
王 惠 、 姚 超然 、 陆 璐 等 。 全 书 在 编写 过 程 中 ,参阅 并 引用 了 一 些 国内 外 作者 
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的 相关 论著 。 本 书 的 出 版 还 得 到 了 
表示 诚挚 的 谢意 ! 


华 大 学 出 版 社 的 大 力 支持 ,在 此 一 并 
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【内 容 导语 】〗 本 章 内 容 包 括 均衡 系统 模型 Bussgang 类 讶 均衡 算法 、 
分 数 间 隔 盲 均衡 系统 和 超 指 数 迭 代 盲 均衡 算法 等 分 析 ; 在 基于 正 交 小 波 变 
换 的 自 适应 均衡 算法 中 ,阐述 了 均衡 器 的 正 交 小 波 表示 、 正 交 小 波 自 适应 均 
衡 算法 原理 与 性 能 等 。 


1.1 均衡 系统 模型 


1.1.1 均衡 系统 等 效 基 带 模型 





均衡 系统 等 效 基带 模型 如 图 1. 1 所 示 。 











w(A) 


h(k) 了 (有 
天 x(k p(k z(k Ak) 
发 射 机 | 和 | 信道 玉生 GD 人 | 可 凋 泪 波 器 上 人 | 判决 器 上 


图 1.1 均衡 系统 等 效 模型 
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到 1. 1 中 ,a(k) 表 示 信 源 信号 向 量 ,也 即 信道 输入 信号 向 量 ; h(%) 表 示 
信道 冲 激 响 应 向 量 ; w(k) 表 示 加 性 信道 噪声 向 量 ; fk) 表 示 均 衡器 权 向 量 
或 可 调 滤 波 器 ; z(A) 表 示 均 衡器 输出 。 理 论 和 实践 证 明 , 在 数字 通信 系统 
中 插入 一 种 可 调 滤 波 器 可 以 校正 和 补偿 系统 特性 ,减少 码 间 干扰 的 影响 。 
这 种 起 补偿 作用 的 滤波 器 称 为 逆 滤 波 器 或 均衡 器 。 由 图 可 知 ,整个 均衡 系 
统 的 传输 特性 为 将 可 调 滤 波 器 (或 均衡 器 ) 设 计 成 与 信道 特性 匹配 的 滤波 
器 ,以 补偿 信道 的 畸变 。 也 就 是 说 ,均衡 器 通常 是 用 滤波 器 来 实现 的 。 使 用 
滤波 器 来 补偿 失真 的 脉冲 ,判决 器 得 到 的 解 调 输出 样本 ,为 经 过 均衡 器 修正 
过 的 或 者 请 除了 码 间 干 扰 之 后 的 样本 。 

在 图 1. 1 所 示 的 模型 中 ,可 调 滤波 器 或 均衡 器 常用 结构 主要 有 线性 均 
衡器 结构 和 判决 反馈 均衡 器 结构 两 种 。 其 中 ,线性 均衡 器 结构 如 图 1. 2 
所 示 。 












































图 1.2 线性 均衡 器 结构 


图 1.2 中 ,均衡 器 输入 向 量 y(&) 一 {y(k),y(k 一 1),… ,yk 一 L 十 1)}， 

均衡 器 权 向 量 为 (k) 二 {ff(k) ,fk 一 1),…,f(k 一 LL 十 1)) ,均衡 器 输出 为 
z(k) = By) = yr (RE) a 
判决 反馈 均衡 器 的 基本 结构 如 图 1. 3 所 示 。 

1. 3 中 ,判决 反馈 均衡 器 由 一 个 前 向 滤波 器 和 一 个 反馈 滤波 器 构成 ， 
反馈 滤波 器 以 判决 器 的 输出 值 为 其 输入 值 ,然后 将 其 输出 值 作为 一 路 输入 
值 输入 前 向 滤波 器 ,用 来 消除 先前 检测 到 的 符号 序列 对 当前 符号 序列 所 产 
生 的 干扰 。 
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图 1.3 判决 反馈 均衡 器 的 基本 结构 


在 均衡 系统 中 ,均衡 器 权 向 量 /CA) 的 最 优 向 量 fo 如 何 获取 呢 ? 一 种 
是 用 维 纳 滤 波 器 ; 一 种 是 采用 自 适 应 均衡 器 。 而 自 适 应 均衡 器 又 有 传统 
自 适应 均衡 器 (简称 谨 均 衡器 ) 之 分 。 现 分 述 





如 下 。 


自 适 应 均衡 器 ( 非 讶 的) 和 盲 

















1.1.2 自 适应 均衡 器 与 育 自 适应 均衡 器 


1. 自 适 应 均 





衡器 








自 适应 均衡 器 直接 从 传输 的 实际 数字 信号 中 根据 某 种 算法 不 断 调整 


增益 ,因而 能 适应 信道 的 随机 变化 ,使 均衡 器 总 是 保持 最 佳 的 工作 状态 ,从 
而 有 更 好 的 失真 补偿 性 能 。 自 适应 均衡 器 一 般 包含 两 种 工作 模式 , 即 训练 
模式 和 跟踪 模式 。 首 先 , 发 射 机 发 射 一 个 已 知 的 、 定 长 的 训练 序列 ,以 便 均衡 
器 可 以 做 出 正确 的 设置 。 典 型 的 训练 序列 是 一 个 二 进 制 伪 随 机 信号 或 是 一 
串 预 先 指定 的 数据 位 ,而 紧 跟 在 训练 序列 后 被 传送 的 是 用 户 数据 ,均衡 器 将 








通过 递归 算法 来 记 






































PF 舍 信道 特 怕 





,并 且 修 了 


E 滤 波 器 权 向 量 以 对 信道 作出 补偿 。 


在 设计 训练 序列 时 ,要求 做 到 即使 在 最 差 的 信道 条 件 下 ,均衡 器 也 能 通过 这 





个 训练 序列 获得 最 优 的 权 向 量 ,这样 就 可 以 使 均衡 器 在 收 到 训练 序列 后 ,其 
滤波 系数 已 经 接近 于 最 佳 值 。 而 在 接收 数据 时 ,均衡 器 的 自 适应 算法 就 可 
以 跟踪 不 断 变 化 的 信道 ,不 断 改变 其 滤波 特性 。 均 衡器 从 调整 参数 至 形成 
收敛 ,整个 过 程 是 均衡 器 算法 .结构 和 通信 变化 率 的 函数 。 为 了 能 有 效 地 消 





除 码 间 干 扰 ,均衡 器 需要 











据 是 被 分 为 若干 段 











周期 性 地 做 重复 训练 。 在 数字 通信 系统 中 用 户 数 
被 放 在 相应 的 时 间 段 中 传送 的 ,每 当 收 到 新 的 时 间 段 ， 
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均衡 器 将 用 同样 的 训练 序列 进行 修正 。 均 衡器 一 般 被 放 在 接收 机 的 基带 或 
中 频 部 分 实现 ,基带 包 络 的 复数 表达 式 可 以 描述 带 通 信号 波形 ,所 以 信道 响 
应 、 解 调 信号 和 自 适 应 算法 通常 都 可 以 在 基带 部 分 被 仿真 和 实现 。 





























2. 盲 自 适应 均衡 器 


言 自 适 应 均衡 器 不 需要 训练 序列 就 能 补偿 信道 畸变 所 造成 的 影响 , 它 
类 








是 这 样 一 类 自 适 应 算法 : 不 需要 外 部 提供 期 望 响 应 生 与 期 望 恢 复 
的 输入 信号 在 某 种 准则 下 最 逼近 的 滤波 器 输出 。 换 言 之 ,算法 对 期 望 响应 
是 “ 讶 ”的 。 然 而 ,算法 本 身 在 自 适应 过 程 中 ,通过 一 个 非 线性 变换 产生 期 望 





响应 的 估计 。 这 种 自 适 应 均衡 器 习惯 称 为 谨 自 适应 均衡 器 ,简称 谨 均 衡器 。 
由 盲 均 衡器 的 含义 和 图 1. 1 可 见 , 富 均衡 的 目的 就 是 在 已 知 信道 输出 信号 
y(k) 的 情况 下 ,采用 讶 均衡 算法 调整 均衡 器 权 向 量 ,使 均衡 器 输出 信号 
z(k) 在 某 种 意义 下 是 对 a(k) 的 最 优 估计 ,也 就 是 >(k) 和 a(k) 之 间 的 偏差 非常 
小 ,x(k) 经 过 判决 器 的 输出 4(k) 就 基本 上 无 失真 地 恢复 了 信 源 信号 a(k)。 

在 盲 均衡 算法 中 , 当 信 源 信号 a(k) 为 实 信号 且 功 率 谱 密 度 是 常数 , 属 
于 有 限 符 号 集 , 具 有 平稳 独立 同 分 布 . 零 均值 和 单位 方差 特性 , 即 : 





















































四 1l,， k=m 
Ela(k)]=0, Ela(k)a(m)]= (Ll 
0，k 关 m 





式 中 ,EL.] 表 示 取 平均 值 , 即 求 数学 期 望 。 信 源 信号 a(k) 的 概率 密度 函数 
具有 对 称 性 , 即 


























人 一 V3 Za(k) 一 V3 
pa(a(k)) = (CL, L..8y 
05 其 他 
当 信 源 信号 a(%) 为 复 信号 时 , 盲 均衡 算法 要 求 信 源 信号 的 同 相 和 正 交 
两 个 分 量 必须 同时 满足 上 述 条 件 。 

w(k) 表 示 信 道 干扰 噪声 ,为 高 斯 白 噪声 ; h(k) 表 示 信 道 的 冲 激 响 应 且 
hh(k) 二 [hk) ,hh(k 一 1),…,h(k 一 NN 十 1) 1 ([:]" 表示 转 置 运算 )。 


均衡 器 输入 信号 为 
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yk) = DhilkRalk—i) t+ wk) (1.1.4) 
均衡 器 输入 信号 向 量 为 
y(k) = a(kR)h(k) + wlk) (SW WD 
均衡 器 输出 信号 为 





L 
z(k) = yy (kf) = f° (ky(k) 一 DfiR yk 人 
i=L 


式 中 ,上 标 TT 表示 转 置 。 


1.2 Bussgang 类 盲 均衡 算法 





传统 的 自 适 应 均衡 技术 需要 外 部 供给 期 望 信号 , 即 在 正式 通信 之 前 发 
射 端 将 发 送 一 段 接 收 端 已 知 的 训练 序列 ,通过 自 适 应 算法 调节 均衡 器 权 向 
,并 最 终 达到 反 卷 积 目的 。 但 是 ,训练 序列 的 使 用 不 但 需要 占用 大 量 的 信 
带宽 ,而 且 在 载波 恢复 的 过 程 中 一 旦 中 断 将 直接 导致 均衡 的 失败 ,解决 这 
一 问题 的 有 效 途 径 是 采用 盲 反 卷 积 技术 ( 盲 均衡 )。 根 据 在 何 处 对 数据 加 非 
线性 变换 , 讶 均衡 分 为 三 大 类 。 

(1) Bussgang 算法 "3 : 非 线性 的 无 记忆 变换 函数 存在 于 自 适应 均衡 
器 的 输出 端 。 

(2) 高 阶 或 循环 统计 量 算法 : 非 线性 变换 存在 于 自 适 应 均衡 器 的 输 
人 端 。 

(3) 非 线性 均衡 算法 : 非 线 性 存在 于 均衡 器 的 内 部 ,即使 用 非 线 性 滤 
波 器 (Voltera 滤波 器 ) 或 神经 网 络 。 

这 里 主要 介绍 Bussgang 算法 。 
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1.2.1 实 基 带 信道 的 Bussgang 算法 


Bussgang 讶 均衡 算 法 结构 如 图 1.4 所 示 。 
为 了 避免 使 用 训练 序列 , Bussgang 讶 均衡 算法 采用 非 线 性 估计 器 
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自 适应 算法 En) 


图 1.4 Bussgang 盲 均衡 结构 


“} 对 均衡 器 输出 信号 >(k) 进 行 非 线 性 变换 ,以 获得 输入 信号 a(k) 的 估计 
值 4(k) 。elk) 是 由 误差 生成 函数 更 {'} 生 成 的 误差 信号 ,通过 随机 梯度 算法 
对 均衡 器 权 向 量 1() 进 行 调整 。 因 此 ,Bussgang 盲 均衡 算法 权 系 数 更 新 
公式 为 








CR 十 1) = fi(k) + pe(k) yk—i) (Ll 
式 中 ,fi(k) 表 示 理 想 逆 滤波 器 的 权 系数 , 它 与 信道 冲 激 响应 序列 {h(k)} 之 
间 满 足 理想 逆 关 系 , 即 

fk) Oh(k) = 6k), Vk WL 
式 中 ,@@ 表 示 卷 积 操 作 。 现 在 用 {f(&)} 对 均衡 器 输入 信号 y(k) 进行 滤 
波 , 即 





Diy = Dn (Ralk—i—m) 


i=—coi= 


Sah » 5 SiR hi(k) 


= Deda 


=a(k) Cl 

该 式 表明 ,由 式 (1. 2.2) 定 义 的 逆 滤 波 器 fk) 可 以 正确 恢复 原 发 数据 序列 

{a(k)}, 从 这 个 意义 上 讲 , 它 是 理想 的 逆 滤 波 器 。 然 而 ,理想 逆 滤 波 器 具有 

无 穷 多 个 抽 头 ,这 在 实际 使 用 中 是 不 现实 的 。 假 定 用 一 个 长 度 为 2L 十 1 的 
逆 滤 波 器 表示 截 尾 的 理想 逆 滤 波 器 , 则 该 滤波 器 输出 为 























z(k) = Ff yk (1. 2. 4) 
i=—L 
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这 样 就 得 到 可 用 横向 滤波 器 近似 实现 逆 滤 波 器 ,其 结构 如 图 1. 5 所 示 ， 
并 且 这 种 近似 会 产生 一 部 分 残余 的 码 间 干 扰 。 


mi ss es EE 


/1(R) fin(k)T 
vy 











Ji(K) | 


| 








2(h) 


图 1.5 横向 滤波 器 结构 


下 面 分 析 对 无 记忆 非 线 性 函数 更 {'} 的 要 求 。 由 式 (1.2.1) 中 的 滤波 器 
权 系 数 迭 代 公 式 可 知 , 当 
E{e(k)y(k—i)} = E{[V{z(k)}—z(k)Jy(k—i)}=0 (1 .5) 
时 ,横向 滤波 器 权 向 量 /CA) 趋 于 收敛 。 因 此 ,收敛 条 件 为 
E{W(z(k))y(kC—i)}) = E{(z(k)y(k—i)} (对 大 的 4 一 一 N，N) 
(1.2.6) 








用 fi(&) 同 乘 式 (1. 2. 6) 两 边 ,得 


E{V{z(k)} DfiCk) yk mi)} = E{(z(k) Dfi(h) yi)} (对 大 的 N) 


i=—N i=—N 


Cl: 
注意 到 由 式 (1. 2.4) ,有 








z(k—m) Dp m)ylk 一 m 一 i) (对 大 的 NN) (1.2.8) 
将 式 (1. 2. 8) 代 人 式 (1 2.6), 则 亚 {*} 应 该 满足 的 条 件 可 以 简化 为 
E{z(k)z(k—m)} = E{W{z(k)}z(k—m)} (对 大 的 n 和 大 的 N) 

(1.20) 

【定义 1.1】 (Bussgang 过 程 ) 若 随 机 过 程 {z(&) } 满 足 条 件 
E{z(k)z(k++m)} = E{V{z(k)}z(k tm)} (1. 2. 10) 
则 称 =(A) 为 Bussgang 过 程 。 式 中 ,更 ( ' ) 为 无 记忆 非 线性 函数 ,mm 为 整数 。 
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该 定义 表明 ,Bussgang 过 程 的 自 相 关 函 数 等 于 该 过 程 与 用 它 作 自 变 量 
的 无 记忆 非 线性 函数 之 间 的 互相 关 。 大 量 的 随机 过 程 都 属于 Bussgang 过 
程 , 例 如 高 斯 过 程 及 所 有 具有 指数 衰减 自 相 关 函 数 的 随机 过 程 。 

【定义 1.2】 《〈 亚 高 斯 和 超 高 斯 随机 变量 ) 若 随 机 变量 X 的 概率 密度 
函数 为 
































px(7x) = Kexp(—| zx/B |) Cl 
当 po>>2,o 一 2 和 p<2 时 ,分 别称 X 为 亚 高 斯 .高 斯 和 超 高 斯 随机 变量 。 
【定义 1.3】 基于 Bussgang 过 程 的 言 均衡 算法 称 为 Bussgang 算法 。 
由 于 采用 更 {z(A)} 作 为 期 望 信号 ,因而 代价 函数 为 
J(R) = E[e’(k)] = E[| W{z(k)} — z(k)’ |] C12 do 
这 时 , 盲 均衡 权 向 量 的 迭代 公式 为 








ETD = CD + Yi Ch. Ty 


式 中 ,V4J 为 J CA) 的 梯度 估计 值 ,w 是 一 个 常数 , 亚 {z(8)} 取 不 同 的 形式 ,就 
二 得 到 不 同 的 算法 。 
关于 Bussgang 算法 的 收敛 性 ,由 Benveniste-Goursal-Ruget 定理 来 
描述 。 
Benveniste-Goursal-Ruget 定理 : 若 数 据 序列 {a(k)} 是 亚 高 斯 的 ,并 且 
J(z) 二 亚 {z} 一 < 的 二 阶 导数 为 负 值 , 即 























= (1.2. 14) 
则 Bussgang 算法 是 收敛 的 。 


需要 指出 的 是 ,上 面 讨论 的 Bussgang 自 适 应 均衡 算法 只 适用 于 由 实 基 
带 描述 的 M 进 制 脉冲 幅度 调制 (MPAM) 系 统 。 








1.2.2 复 基 带 信道 的 Bussgang 算法 





现在 考虑 正 交 幅度 调制 QAM 系统 的 自 适应 均衡 ,由 于 QAM 系统 为 
幅度 调制 和 相位 调制 的 混合 ,所 以 这 种 系统 由 复 基 带 信道 描述 。 
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在 复 基 带 信道 中 , 信 源 信号 .信道 冲 激 响应 和 接收 信号 均 为 复数 ,分 别 
表示 为 








a(k) = ar(k) + jar(k) (2. 15) 
h(k) = hr(k) jhi(k) 《L216 
yk) = yr(k) 十 jyICR) 本 





式 中 ,下 标 R 表示 同 相 分 量 ; I 表示 正 交 分 量 。 

类 似 地 , 若 给 定 均衡 器 输出 信号 为 x(A) ,复数 据 序列 a(k) 的 条 件 均值 
估计 记 为 4(k) , 则 a(k) 的 复 基带 形式 为 

a(k) = E{a(k) | z(k)} = ar(k) +jak) = WV{zr(k)) +ijV{ zk)} 
C1.2. 18) 

该 式 表明 ,发 送 数 据 a(k) 的 同 相 分 量 和 正 交 分 量 , 可 以 由 均衡 器 输出 
x(&) 的 同 相 分 量 和 正 交 分 量 分 别 估计 。 应 当 注意 ,只 有 当 同 相 和 正 交 分 量 
相互 统计 独立 时 ,条 件 均值 E{a(k) |z(k)} 才 能 表示 成 式 (1. 2. 18) 的 最 终 形 
式 。 复 基带 信道 的 Bussgang 算法 的 过 程 如 表 1. 1 所 示 。 


表 1.1 复 基 带 信道 的 Bussgang 算法 



































步 又 操作 内 容 

参数 选取 L 为 滤波 器 长 度 ; y 为 步 长 因子 0<wp<1; 信 噪 比 
1 0 

初始 化 se-o7eo-| 
(0 主 下 





对 于 & 宇 0, 获 取 数 据 y(&) 


L 
2(k) = ze(A) 十 jzi(A) = Dfi(ky(k—i) 
i=—L 


mi 
炉 
池 


Q&(R) 一 RCR) 十 j ak) = zr(k)) +I zk)} 
e(k)=a(k)—<(k) 
fi(k+1)=fi(k) Hye(k)y’ (k—i) 





1.2.3 三 种 经 典 的 算法 


Bussgang 算法 有 三 个 非常 著名 的 特例 : 判决 引导 (DD) 算 法 、Sato 
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算法 和 Godard 算法 。 
1. 判决 引导 算法 


判决 引导 (decision directed ,DD) 算 法 是 Lucky 于 20 世纪 60 年 代 提 出 
的 ,该 算法 的 基本 思想 是 : 当 误 判 率 足 够 小 时 , 自 适 应 最 小 均 方 (least mean 
square,LMS) 算 法 中 的 参考 信号 可 由 其 估计 值 代替 , 即 由 判决 器 的 输出 代 
替 。 该 算法 比较 典型 的 应 用 是 由 其 他 收敛 能 力 较 强 的 寞 均 衡 算法 作 冷 启 
动 , 当 判决 错误 率 达到 足够 低 的 水 平时 ,切换 到 DD-LMS 算法 ,切换 门 取决 
于 发 射 信号 的 形成 。 图 1. 6 表示 了 工作 在 判决 引导 模式 的 均衡 器 的 方 杠 
图 。 判 决 引导 模式 也 使 用 了 无 记忆 非 线性 函数 , 它 是 “量化 判决 器 ”。 








ss 

























HA) ES a(k) 
1 


epp(k) 


图 1.6 DD 均衡 器 结构 








局 1.6 中 ,Qu 表示 “量化 判决 ”对 z(8) 做 出 判断 ,判决 值 在 被 发 射 的 数 
据 序 列 的 已 知 字符 中 ,并 使 判决 结果 a(k) 与 =(&) 最 接近 , 即 
a(k) = dec[z(k)] Cli2. 19) 
式 中 ,dec[*] 表 示 判 决 操 作 。 
例如 ,在 二 进 制 等 概率 数据 序列 的 简单 情况 下 ,数据 和 判决 值 分 别 为 

















让 1 对 字符 1 
a(k) = (1.2.20) 
一 1， 对 字符 0 
和 
dec{z(k)} = sgn{z(k)} (L221 


DD 算法 的 代价 函数 为 


= [QCk) — zk) J (1. 2. 22) 
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误差 信号 为 
epp(k) = a(k) — z(k) ly 
DD 算法 权 向 量 迭 代 公 式 为 
fg+1) = FR)— pLalk) 一 =(R)]y” (k) CL 024 


将 DD 算法 与 Bussgang 算法 比较 可 知 ,DD 算法 是 取 g{') 二 sgn{') 的 
Bussgang 算法 。 


2. Sato 算法 


Sato 提出 了 一 种 讶 均衡 算法 ,用 来 均衡 多 种 电 平 脉冲 幅度 调制 (pulse 
amplitude modulation,PAM) 信 号 ,其 性 能 比 DD 算法 更 稳健 。 该 算法 代价 

















J(k) = E{(| z(k) |— R)’} C12: 259 
式 中 ,R 为 发 射 信号 统计 模 值 ,定义 为 
R= 二 一 (1.2.26) 
该 算法 中 的 无 记忆 非 线性 估计 值 为 
a(k) = Resgn[z(k)] C2 0) 
es(k) = Resgn[z(k)]— z(k) C1.2.28) 





csgn(x) = csgn(xr jz) = sgn(xr)tjsgn(z1) (1.2.29) 
Sato 算法 权 向 量 迭 代 公 式 为 
JR 二 1) = Ce) — p{Resgn[z(k)]— zk))}y’' (k) (1.2.30) 
Sato 算法 是 Bussgang 算法 取 g{z(k)}) 二 Rsgn[Lz(k)] 时 的 一 个 特例 。 
且 当 R=1 时 Sato 算法 退化 为 DD 算法 。 





3. Godard 算法 














Godard 最 早 提出 了 常数 言 均衡 算法 ,适用 于 对 所 有 恒定 包 络 ( 常 数 模 ) 
的 发 射 信号 进行 均衡 。 该 算法 的 代价 函数 为 
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J = (EY | = Rt 1 《下 人 aly 
式 中 ,R? 为 发 射 信号 统计 模型 ,定义 为 
E{| a(k) |*?} 
R2 一 人 < 让 2 
E{| al(k) |?*} y 


Godard 算法 权 向 量 迭代 公式 为 
fg+1) 一 CR) 一 pz(R) | zk) 12 (| zk) | 一 RD) (k) 
(1. 2. 33) 

当 p= 二 1 时 ,Godard 算法 表示 为 CMA1-2, 且 与 Sato 算法 相同 ; 当 p==2， 
Godard 算法 就 是 常数 模 算 法 ,表示 为 CMA2-2, 简 记 为 CMA, 它 适用 于 对 
恒定 模 值 的 发 射 信 号 均衡 。 

DD 算法 、Sato 算法 和 Godard 算法 都 是 对 均衡 器 输出 进行 非 线 性 变 
换 来 产生 期 望 信号 的 。 无 记忆 非 线性 变换 函数 的 表达 式 总 结 如 表 1. 2 
所 示 。 



































表 1.2 三 种 Bussgang 算法 的 无 记忆 非 线 性 函数 











算 法 无 记忆 非 线性 函数 

DD sgn(*) 

Sato Resgn(*:) 

Godard z(k)C|zCk) | R? |zCk)|? Oo— |zCk)| 2 71)/|z(k) | 





1.2.4 常数 模 算 法 及 其 性 能 


1. 常数 模 算法 











CMA 是 Godard 算法 的 特例 (2 三 2) ,利用 ( 隐 含 的 ) 高 阶 统计 特性 构造 
代价 函数 ,通过 调整 均 衔 器 的 权 向 量 寻 找 代 价 函 数 的 极 值 点 ,其 构造 如 
1.7 所 示 。 

图 1. 7 中 ,a(k) 是 零 均 值 独立 同 分 布 的 发 射 信号 向 量 ; h(k) 是 信道 脉 
冲 响应 向 量 且 长 度 为 M, 即 h(%) 二 [ho(k),… ,hu-1(k)]T( 上 标 T 表 示 转 
































互 
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k (做 =(k) a(k) 
Cl DH 7 判决 装置 


到 () 
CMA e(k) 








图 1.7 CMA 结构 








置 ); w(A) 是 加 性 高 斯 白 噪声 ; 更 (') 是 误差 生成 函数 ; e(k) 是 误差 函数 ; 
Ck) 二 [f-L(k),… ,fo(k),… ,frL(k)]" 为 均衡 器 权 向 量 且 长 度 为 2N 十 1; 
y(k) 是 均衡 器 接收 信号 向 量 ; z(8) 是 均衡 器 输出 信号 ; 4(8) 是 判决 装置 对 
z(k) 的 判决 输出 信号 。 

设 aCk)=[aC(k) ,ealk—M+1D)] ,yk)=[yCk+L),, y(k) ,es 
y(k 十 L)JT, 则 由 图 1.7, 得 








M 一 1 





y(k) = Dhi Ralk DD) +w(k) = hra(k) + wlk) (1.2.34) 
i=0 
L 

z(k) = DY fi yk—i) = fT(k)y(k) = y' (Rk)f CR) (1.2.35) 
i=—L 

CMA 误差 函数 为 


e(k) 一 | z(k) |*—R?’ (1.2. 36) 
式 中 ,R? 为 CMA 模 值 ,定义 为 


:Efl a | 
E{| atey |2} 





CL .37 
CMA 代价 函数 为 


JJ 一 Ee: (AD)] (1.2.38) 





为 了 最 小 化 CMA 代价 函数 ,采用 随机 梯度 法 对 FA) 进行 调整 , 即 
JE 二 ID 一 CD) — pV (1. 2. 39) 


式 中 ,jp 表示 步 长 , 且 为 较 小 的 正 数 ; VJ 为 了 对 了 (6) 求 偏 导 后 取 瞬 时 值 。 
由 J 对 了 (k) 求 偏 导 得 
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计生 

= E[2(| z(k) |* — R’)] 和 

= E[2(| =( | 一 Re LF LD] 

= E[4(| z(k) | — R’)y’ (Rk)y (Ek)fC(R)] 

= E[4(| z(k) | 一 Rz)y (k)z(k)] (1. 2. 40) 
VrJ 一 2(| zk) | — R*)y° (k)z(k) (1.2.41) 


将 式 (1.2.36) 和 式 (1.2.41) 代 入 式 (1. 2. 39), 得 CMA 权 向 量 迭 代 公 
fk+1) 一 CE) 一 20(| zk) | — R’)y' (k)zC(k) 
=f(k) — 2pue(k)z(k)y" (k) CL. 2..42) 


2. 常数 算法 性 能 


(1) CMA 均衡 器 与 Wiener 均衡 器 的 相似 性 能 

在 需要 借助 训练 序列 的 自 适 应 均衡 算法 中 , 若 代价 函数 的 解 唯一 , 则 称 
为 Wiener 解 。 期 望 不 需要 借助 训练 序列 的 CMA ,同样 具有 与 Wiener 解 相 
似 的 性 能 。 如 果 发 射 信号 为 BPSK( 二 进 制 相 移 键 控 ) 实 信号 , 即 <c(&) 一 
士 1, 训 练 序列 的 延迟 为 4, 则 可 以 证 明 Wiener 均衡 器 的 代价 函数 Jw 和 
CMA 代价 函数 Jcewa 之 间 的 近似 "关系 为 





Jon 一 J 芝 [二 二 7 可 | (1.2.43) 


式 中 ,0 过 J 祝 二 0. 25。 常 数 模 均衡 器 权 向 量 few (k) 和 Wiener 均衡 器 权 向 
量 fom(k) 的 比值 为 





_ fcva(k) 加 
CE 


结果 表明 , Wiener 均衡 器 和 CMA 均衡 器 权 向 量 的 差 值 取决 于 CMA 
误差 函数 的 大 小 ,并 且 当 CMA 均衡 器 具有 良好 的 性 能 时 ,e (8) 很 小 且 


1 一 二 7 村 (1.2.44) 
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jcw (CR) 接 近 fom (k)。 

(2) 常数 模 算法 代价 函数 的 局 部 极 小 值 与 初始 化 

常数 模 盲 均衡 代价 函数 相对 于 权 向 量 而 言 ,存在 局 部 极 小 值 。 常 数 模 
算法 采用 不 同 的 初始 化 形式 ,会 收敛 到 不 同 的 局 部 极 小 值 ,这 与 自 适应 
LMS 算法 有 所 不 同 。 下 面 给 出 一 个 仿真 例子 ,观察 二 维权 向 量 情 况 下 ， 
CMA 与 LMS 算法 采用 不 同 权 向 量 初 始 化 时 的 收敛 情况 以 及 代价 函数 的 
极 小 值 分 布 。 

简单 起 见 ,采用 一 单 极点 信道 


_ 1 
HI 


对 于 这 样 的 信道 , 波 特 间 隔 均 衡器 容易 获得 较 好 的 均衡 效果 。 选 择 
20 组 二 维权 向 量 f= 二 [fo , 亡 ] ,从 代价 函数 性 能 表面 的 不 同方 向 来 初始 化 均 
衡器 。 仿 真 结果 如 图 1. 8 所 示 。 

从 图 1.8(a) 可 以 看 出 , 若 采 用 LMS 算法 自 适应 求解 均衡 器 参数 , 则 
不 管 初始 化 形式 如 何 ,均衡 器 权 头 系数 都 收敛 到 了 它 的 真 值 解 fw 二 
[1, 一 0.6] 。 这 表明 LMS 算法 只 有 一 个 最 小 值 点 , 即 全 局 最 优点 。 而 
图 1.8(b) 表 明 , 对 于 CMA, 权 向 量 收敛 到 了 4 个 不 同 的 极 小 值 点 ,不 同位 
置 的 权 向 量 初始 化 会 收敛 到 不 同 的 极 小 值 。 其 中 ,一 个 极 小 值 为 真正 的 信 
道 的 逆 , 即 few 一 [1, 一 0.6] 7; 另 一 个 与 真正 解 符号 相反 ,如 果 采 用 差分 编 
码 , 该 解 也 是 可 以 接受 的 。 其 他 的 两 个 极 小 值 都 不 是 信道 的 逆 。 因 此 ， 
CMA 的 标准 代价 函数 是 多 模 态 的 , 即 存在 多 个 极 小 值 。 

大 量 研究 及 工程 经 验 表 明 ,当权 向 量 足 够 长 时 ,采用 中 心 抽 头 初始 化 
( 权 向 量 中 间 一 个 抽 头 为 1, 其 余 抽 头 都 为 0),CMA 总 能 够 收敛 到 全 局 最 优 
解 。 但 是 均衡 器 抽 头 的 初始 化 问题 至 今 并 未 从 理论 上 完全 解决 ,很 难 确定 
使 用 哪 一 种 方式 更 好 。 因 此 ,CMA( 所 有 Bussgang 类 盲 均衡 算法 ) 的 初始 
化 问题 仍然 是 个 待 研究 的 问题 。 














(1.2.45) 

















= 




















1.2.5 分 数 间 隔 盲 均衡 算法 


按 采样 率 划 分 ,均衡 器 分 为 波 特 间 隔 均衡 器 和 分 数 间隔 均衡 器 。 波 特 


N 3 NS I 
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间隔 均衡 器 使 用 码 率 或 波 特 率 对 输入 输出 进行 采样 ; 而 分 数 间隔 均衡 器 
(fractionally spaced equalizer, FSE) 是 对 输入 输出 以 比 码 率 或 波 特 率 更 高 
的 速率 进行 采样 的 ,能 够 降低 对 时 间 相 位 的 敏感 性 和 噪声 放大 ,具有 一 些 
重要 的 特点 : @ 对 于 一 些 单位 圆 上 有 零点 的 信道 或 具有 深度 谱 零 点 的 信 
道 进 行 均衡 ,不 需要 大 量 参 数 , 可 以 快速 收敛 ; @ 在 满足 某 些 条 件 下 ,使 
用 有 限 脉冲 响应 (finite impulse response, FIR) 均 衡器 就 可 实现 完全 均衡 
(perfect equalization, PE) 。“ 完 全 均衡 "是 指 对 于 某 个 固定 的 非 负 整数 延迟 
rt 和 任意 源 序列 {a(k)) ,均衡 器 的 输出 z(k) 满 足 条 件 : x(k) 二 a(k 一 tr)。 这 
一 响应 表示 系统 只 将 发 射 的 码 简单 地 延迟 了 r 个 波 特 距离 。 
本 节 首 先 讨 论 采 样 率 理论 ,再 分 析 分 数 间隔 言 均 衡器 的 一 般 结构 。 














1. 多 采样 率 理论 mo 








抽 头 间隔 为 码 元 间隔 T 的 均衡 器 ,使 用 码 率 或 波 特 率 1/T 对 输入 
输出 信号 进行 采样 。 而 分 数 间隔 均衡 器 的 输入 是 通过 对 信道 输出 信号 
用 比 码 率 更 高 的 速率 进行 采样 而 得 来 的 ,其 主要 思想 就 是 对 接收 信号 
过 采样 ,以 获得 更 多 、 更 详细 的 信道 信息 。 分 数 间 隔 均 衡器 最 具 吸 引力 
的 特性 是 : 在 理想 情况 下 ,有 限 脉 冲 响应 的 FSE 能 完全 均衡 一 个 FIR 
信道 。 

(1) 过 采样 

多 采样 包括 欠 采 样 和 过 采样 两 种 。 欠 采样 是 从 信号 a(i) 的 每 P 个 采 
样 值 中 取出 一 个 ,而 使 采样 率 降低 到 1/P。 分 数 间 隔 均 衡器 是 增加 采样 率 ， 
属 过 采样 。 
在 信号 a(i) 的 每 两 个 采样 值 之 间 插入 P 一 1 个 零 值 ,可 以 使 其 采样 率 
增加 P 卫 倍 。 通 常 ,还 需要 后 接 一 个 低 通 滤波 器 h(k) ,如 图 1. 9 所 示 。 


| 


图 1.9 ”过 采样 率 框图 
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过 采样 的 输入 -输出 关系 为 
a(k/PYs EE= 0 E13 二 2 


je 
a(k) = Dlal(i)d(k—iP) = 
9 ‘i 其 他 


(1. 2. 46) 
整个 系统 的 输入 输出 关系 为 
je 
Xx(k) = Dhi(k)alk— iP) (1.2.47) 


(2) 多 速率 系统 模型 
具有 T/P 间隔 发 送 机 -接收 机 的 多 速率 系统 模型 ,如 图 1. 10 所 示 。 





w(i) 





Es 


图 1.10 T/P 间隔 均衡 器 的 多 速率 系统 模型 





图 中 ,和 PP 和 YP 分 别 表示 内 插 和 抽取 操作 ,{a(k)} 是 以 符号 长 度 代 
为 周期 的 发 射 信 序 列 ,h(k) 是 T/P 间隔 信道 冲 激 响 应 向 量 (发 射 滤波 器 未 
知 信 道 和 接收 滤波 器 三 者 合成 的 信道 ) ,长 度 为 PXN.(N。 表示 符号 间隔 抽 
样 的 信道 冲 激 响 应 长 度 ); 有 (让 表示 T/P 间隔 均衡 器 权 向 量 , 长 度 为 PX 
Nj(Nj 表示 符号 间隔 抽样 的 均衡 器 响应 长 度 ),w(&) 是 信道 噪声 的 T/P 间 
隔 抽样 值 ,信道 输出 信号 经 过 P 倍 的 速率 进行 抽取 , 便 得 到 分 数 间隔 信道 
输出 序列 {y(2))。 


yD) 主 y(; 专 )= Deaconl’i 二 一 人 T)+w(i) .2.48) 











该 信号 经 过 抽 头 系数 序列 为 {/(i)} 的 均衡 器 后 ,输出 >(8) 表 示 为 
z(k) 一 Dfi(R) yk—i) (1.2.49) 


2. 多 信道 系统 模型 及 其 性 能 分 析 


(1) 多 信道 系统 模型 
与 多 速率 系统 模型 等 效 的 另 一 种 十 分 有 用 的 结构 模型 是 多 信道 系统 
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模型 。T/P 分 数 间隔 多 信道 系统 模型 如 图 1. 11 所 示 。 
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图 1.11 T/P 分 数 间隔 多 信道 均衡 模型 





多 信道 系统 
插 和 抽取 这 样 的 











模型 可 以 用 单一 的 符号 速率 表示 信号 的 传输 过 程 ,消除 内 
变速 处 理 ,简化 了 分 析 过 程 。 这 种 系统 模型 在 结构 上 也 比 





较 简 单 ,便于 后 续 的 分 析 研 究 。 多 信道 系统 模型 中 子 信 道子 均衡 器 的 权 向 





量 、 各 个 输入 输 


序列 与 多 速率 系统 模型 的 分 数 间隔 信道 均衡 器、 各 个 输 








入 输出 序列 之 间 








存在 着 如 下 的 对 应 关系 。 


第 p 个 子 信 道 (p==0,1,…,P 一 1) 的 冲 激 响 应 为 





Aiw (RE) = hk+ DP—p— 1] (1.2.50) 
子 信道 的 输出 为 
yo = Th ak + wn Cl 2 5 
定义 三 个 波 特 率 表示 的 向 量 
je Ck) y° (有 wo (k) 
h(k) = y=) :| wk)= : 
py yk) ro (有 
人 .2.527 
它们 之 间 的 关系 为 
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y(k) = DhiCRalk—i) + wk) ,人 
将 式 (1. 2. 53) 的 接收 信号 进一步 扩展 为 
VCR) h(0) h(l1) “2 hhM—1) 
yl(k—1) h(0) h(1) Ma h(M— 1) 0 
0 
(= 下 h(0) h(1) “o» h(M— 1) 
y(k) h 
a(k) w(k) 
a(k—1) wk = 1) 
十 (L254) 
akR 一 M 一 工 十 1) w(R 一 工 十 1) 
a(k) wk) 
即 
y(k) = ha(l(k) + wk) C2..55) 
式 中 忆 称 作 信道 矩阵 。 





设 第 p 个 子 信 道 h'”(k) 对 应 的 均衡 器 与 多 抽样 率 的 关系 是 /”(k) 一 
了 (kP 十 Pp) , 则 分 数 间隔 均衡 器 的 输出 为 





工 一 1 
z(k) = DTA YR = fTy(k) (1.2.56) 
式 中 

fCR) 沉 

. . yCE 一 1) 

fk) = : ,f=|: |,， yk)= 
f PDE) fe3 
y(R 一 工 十 1) 
(1.2.57) 


将 式 (1.2.54) 代 人 式 (1.2.55) ,得 
yk) = 请 Lpa(CR) 十 mw(R)] = fhal(k)t fwk) 一 cTCR)aCR) 十 了 (RD) 
(1.2.58) 
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式 中 ,ce 一 入 了 表示 系统 (信道 -均衡 ) 冲 激 响 应 , 它 的 系数 是 以 波 特 率 采 样 的 
样 点 ; v(k) 三 fw(k) 是 系统 输出 噪声 。 

(2) 多 信道 系统 模型 性 能 分 析 

波 特 间隔 均衡 器 对 输入 和 输出 信号 都 以 1/T 的 速率 采样 ,所 以 从 频 域 
度 看 , 波 特 间隔 均衡 器 输入 信号 的 频谱 可 以 写 为 


Yr(w) = 未 awa (。- 和 加 和 )exp|i(o 一 守 )+ | 


-二 忆 x(o- 军 )eo[i(o- 轻 )o] (1.2.59) 


式 中 ,j= V 一 了 为 虚数 单位 ,X(w) 二 a(k)AH(w)。 波 特 间隔 均衡 器 结构 中 ， 
采样 速率 1/T 小 于 Nyquist 采样 速率 2/T, 所 以 Yr(w) 为 折 县 或 混 到 频谱 ， 
折 芭 频率 为 1/2T。 波 特 均衡 器 输出 信号 谱 为 Frlw)Yr(w), 加 上 、 下 
标 表 示 采 样 间隔 为 码 元 间隔 T, Fr(w) 是 均衡 器 的 频率 特性 , 且 


























Fr(w) = > jwkT] CLs2..60 


由 此 可 见 ,在 频 域 中 ,由 于 接收 信号 频谱 的 混 又 , 波 特 间隔 均衡 器 只 能 
补偿 接收 信号 y(k) 混 色 的 频率 响应 特性 ,而 信道 的 频率 特性 瓦 (wo) 由 于 混 
县 而 损失 掉 了 ,所 以 ,均衡 器 不 可 能 补偿 信道 的 频率 畸变 。 

分 数 间隔 均衡 器 对 输入 输出 信号 都 以 三 T/P(P 二 1 且 为 整数 ) 的 速 
率 采 样 , 从 频率 域 角度 看 ,分 数 间隔 均衡 器 的 频率 特性 为 


| 


Fr(w) = D>)f(k)exp[— jwkT’] C1.2.61) 
k=0 


信号 经 过 均衡 器 的 频谱 可 表示 为 


























Er tu) Yo) = to) DX(w— 5 





时 
(1. 2. 62) 
当 |o| 人 > 结 时 ,X(ow) 一 0, 所 以 式 (1.2. 61) 可 进一步 表示 为 
dt Fr Co) XC)explioo], ll 及) 


T 
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由 此 可 见 , 由 于 对 分 数 间隔 均衡 器 输入 信号 的 采样 频率 提高 了 ,因而 如 
免 了 因 欠 采样 引起 的 频谱 混 又 ,接收 信号 频谱 中 含有 信道 的 频率 特性 函数 ， 
均衡 器 可 以 有 效 地 补偿 信道 特性 的 畸变 。 分 数 间隔 均衡 器 的 输出 信号 送 到 
判决 器 进行 判决 , 码 率 仍然 是 1/T, 即 


pp (wo 一 A )x (w— PP )exp[j(o— | 
实际 上 ,分 数 间隔 均衡 器 等 效 于 一 个 匹配 滤波 器 加 上 一 个 码 元 间隔 均 












































1.2.6 超 指数 育 均衡 算法 


1. 超 指数 算法 











Shalvi 和 Weinstein5 提出 了 一 种 基于 高 阶 统 计量 的 盲 均衡 算法 ,由 
于 其 收敛 过 程 中 对 码 间 干扰 的 抑制 近似 于 超 指数 规律 (相对 于 功率 而 言 )， 
所 以 称 为 超 指数 (super exponential,SE) 算 法 。 该 算法 通过 求 取 均 衡器 序 
列 自 相 关 和 矩阵 和 均衡 器 输入 输出 序列 之 间 的 四 阶 互 累 积 量 求解 权 向 量 。 在 
该 算法 中 , 令 























f=Rid (C1. 64 
式 中 ,上 标 [*] 表示 和 矩阵 求 逆 运 算 。 权 向 量 
= 1 1 
WF ER 
式 中 ,R 是 L XL 维和 矩阵 ,其 元 素 为 


cum[y(k—n);y" (ko—m)] 
Km cum[ a(k);a* (k)] 人 








(1.2.65) 











d 为 LX1 维 向 量 ,其 元 素 为 


cum[z(k—6):p;z" (k— 0/):g;y” (k—n)] 


dd, | 





(1,2.1673 








式 中 vetnn(ens a 3 eum(gbs 7 
SD 


p 
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均衡 器 输出 为 





z(k) 一 了 (k)f(E) (1 
式 (1. 2. 67) 中 ,p,qg 表示 随机 过 程 的 个 数 ,常用 的 算法 为 p 二 2,q 二 1。 与 文 
献 [10] 不 同 的 是 ,本 书 在 式 (1. 2. 67) 中 加 入 了 参数 6/,6/ 为 均衡 器 输出 初 
始 化 时 延 。 文 献 [8] 表 明 ,在 有 限 权 长 的 条 件 下 ,6 的 取 值 会 影响 算法 的 收 
敛 性 能 。SE 算法 是 对 均衡 器 输入 输出 的 数据 块 进行 运算 ,反复 迭代 
式 (1.2.64) 一 式 (1.2.68) ,其 收敛 速度 很 块 ,一 般 经 过 3 一 5 次 迭代 即 可 收 
敛 。 而 每 次 求解 都 对 数据 块 进行 累积 量 运算 ,因此 计算 量 较 大 。 对 该 算法 
的 计算 量 可 作 如 下 估计 : 假设 发 射 信号 为 实 信 号 ,数据 长 度 为 M, 权 向 量 长 
度 为 工 。 计 算 R 矩阵 需 ML 次 乘法 (一 段 数 据 仅 计算 1 次 ), 计算 
式 (1. 2. 68) 所 示 的 均衡 器 输出 序列 需 ML 次 乘法 ,计算 式 (1. 2. 67) 的 d， 需 
(2L 十 1)M 次 乘法 。 另 外 ,计算 式 (1. 2. 64) 中 R 1,R :与 4 的 乘积 ,以 及 
式 (1.2.65) 所 示 的 归 一 化 权 向 量 , 均 需要 己 量 级 的 乘法 。 相 比 而 言 , 如 果 
权 向 量 长 度 工 远 远 小 于 数据 长 度 M, 则 这 些 乘法 可 以 忽略 。 设 加 一 2,q 一 1， 
并 假设 算法 迭代 5 次 收敛 , 则 SE 算法 的 计算 量 约 为 16ML 十 5M; 而 相同 数 
居 长 度 下 ,CMA 的 计算 量 为 2ML 十 3L。 相 比 之 下 ,SE 算法 的 计算 量 要 大 
导 多 。 





























> 


2. 超 指数 迭代 算法 


文献 [10] 从 超 指数 算法 推导 出 了 超 指数 迭代 (super exponential 
iteration,SED) 算 法 。 当 式 (1.2. 67) 中 p 二 2,q 二 1 时 ,所 得 算法 的 收敛 性 能 
较 好 。 将 算法 总 结 在 表 1.3 中 。 表 1. 3 中 的 R: 即 为 CMA 的 模 。 与 CMA 
相 比 ,SEI 算法 比 CMA 多 了 一 项 计算 矩阵 8 的 表达 式 , 而 正 是 该 矩阵 能 对 
数据 起 到 白化 作用 ,从 而 使 该 算法 收敛 速度 比 CMA 快 。 文献 [8] 指 出 ,对 
SEI 算法 作 适 当 简化 , 即 可 获得 CMA。 从 而 表明 ,CMA 隐 含 地 使 用 了 高 阶 
统计 量 。 在 SEI 算法 中 ,计算 8 和 矩阵 的 计算 量 与 权 向 量 长 度 的 平方 成 
正比 
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表 1.3 SEI 算 法 的 迭代 过 程 

















中 心 抽 头 初 始 化 权 向 量 (0) 二 [0，, pa 
采用 一 段 数 据 ,计算 相关 和 矩阵 尺 ， 
Q(0)=R-! 


z(k)=y' (Rk)f (ER) 
fk+1)=f 8) tp QR)yY” (CR)z(R)(C|z(R)|2 一 尺 2) 


_ 1 QR)y* (RYT RQ) 
QT z| 0% I CON ey | 


(L209 








3. 稀疏 权 超 指数 盲 均 衡 算 法 





通过 以 上 分 析 可 以 看 出 , 超 指数 (SE) 算 法 具有 良好 的 权 向 量 估计 性 
能 , 且 具 有 很 快 的 收敛 速度 ,但 当权 向 量 较 长 时 其 计算 量 较 大 。 对 于 有 稀疏 
性 的 信道 (所 谓 稀 疏 性 , 指 信道 能 量 集中 在 相隔 较 远 的 几 个 抽 头 上 ,而 大 多 
数 抽 头 的 能 量 很 小 ) ,结合 超 指数 讶 均衡 算法 的 收敛 特点 ,利用 信道 的 稀 政 
特性 ,可 以 减 小 该 算法 的 计算 量 。 

超 指数 算法 需 重复 几 次 迭代 才能 收敛 。 每 次 迭代 均 对 互 四 阶 累积 量 d 
[ 式 (1. 2. 67)] 和 均衡 器 输出 [ 式 (1. 2. 68)] 进 行 计算 。 对 于 稀 政 信道 , 权 向 
量具 有 稀 玻 性 ,此 时 式 (1. 2. 68) 所 示 的 均衡 器 输出 可 由 稀疏 权 方 法 简化 其 
计算 量 , 即 保 留 显著 抽 头 ,不 显著 抽 头 置 零 。 现 分 析 信 道 的 稀 政 性 ,会 不 会 
带 来 d 向 量 也 呈现 稀 疏 性 

对 于 SE 算法 ,p= 二 2,g 二 1 时 ,由 式 (1. 2.67), 并 考虑 将 均衡 器 输入 延迟 
为 6/(0<6/ 过 Nj 一 1) ,初始 化 均衡 器 输出 , 则 有 
cum{y(k—6); yk—6); (一 9) y (k—i)} 




























































































= cum{ Dh Ralk—o ml); > 和 (ea( 一 0 一 0); 
于 辐 
DR Bar (一 和 一 2) Ohi Ra (ki—l)) 
于 4 
一 >)>)>) Dh RR RRE (Rhe (kcum{alk— 6 — 11); 


a(k—6:—l); a’(k—6— Ll);a’ (CR 一 1 一 1))》 


= Des Rhea CEA kcum{alk); a(k); a (k); a” (CR)} 
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所 以 
di= hi 《有 再 = 《天 7 天 > CE) 二 去 网) 
& 


当 i 二 6/ 时 , 式 (1. 2.70) 为 归 一 化 峰 度 值 ,而 且 i 与 61 构成 了 一 种 确定 
的 时 延 关 系 。 当 6/ 改变 时 , 归 一 化 峰值 位 置 会 相应 改变 ,所 有 元 素 di; 也 会 
作 相 应 平移 。 文 献 [8] 表 明 ,d 向 量 延迟 与 均衡 器 延迟 是 一 一 对 应 的 。 因 
此 ,改变 gr 可 以 改变 均衡 器 延迟 。 由 式 (1. 2. 70) ,对 于 黎 疏 信道 , 当 i 一 6y 
是 较 显 著 的 稀 玻 抽 头 间隔 时 ,等 式 右 边 乘积 求 和 才 得 较 大 值 ,di 才 较 显著 。 
正 是 由 信道 稀 足 性 ,使 得 d 向 量 也 将 呈现 稀 足 性 ,这 就 有 可 能 对 d 向 量 的 计 
算 进 行 简 化 。 具 体 做 法 是 ,在 第 一 次 迭代 中 对 整个 d 向 量 进行 计算 之 后 , 根 
据 一 个 门限 ,选取 高 于 该 门限 的 元 素 ,其 余 元 素 置 零 。 之 后 ,根据 式 (1. 2. 64) 
和 式 (1. 2. 65) 计 算 权 向 量 。 所 得 权 向 量 也 根据 一 个 门限 ,保留 高 于 该 门限 
的 抽 头 。 在 下 一 次 迭代 中 , 仅 计算 对 应 较 显著 的 d 向 量 中 的 元 素 ,并 再 次 与 门 
限 进行 比较 筛选 , 则 4 的 计算 得 到 简化 。 权 向 量 抽 头 的 选取 仍 采用 第 一 次 迭 
代 中 的 方法 。 在 以 后 的 迭代 中 重复 该 过 程 ,直至 算法 收 八 。 对 于 稀 政 信道 ， 
较 显 著 的 d 向量 元 素 和 均衡 器 抽 头 较 少 , 则 整个 算法 的 计算 得 到 化 简 。 

通过 以 上 分 析 可 知 , 以 上 方法 不 仅 对 权 向 量 进行 了 稀 踊 处 理 ,而 且 对 互 
四 阶 票 积 量 的 计算 也 采用 了 稀 下 化 处 理 。 因 此 ,该 算法 可 称 为 稀 玻 互 四 阶 
累积 量 稀 疏 权 超 指数 算法 , 记 为 SSSE(sparse mutual four order cumulant 
sparse weight super exponential algorithm)。 下 面 通过 仿真 考察 该 算法 的 
性 能 。 

仿真 采用 文献 [12] 的 信道 ,是 一 条 典型 的 稀 政 水 声 信道 ,其 传递 函数 为 

h(z) = 1 二 0.7z 了 

该 信道 第 二 显著 抽 头 距离 第 一 显著 抽 头 有 17 个 码 间 间隔 ,具有 明显 稀 
足 性 。 采 用 BPSK 信号 ,用 于 估计 的 数据 长 度 为 2000 点 , 权 向 量 长 度 为 
81, 信 噪 比 15dB。 式 (1. 2. 67) 中 的 参数 gr 取 19。 用 于 舍弃 较 小 的 d 向 量 
元 素 和 权 向 量 抽 头 的 门限 均 取 0. 1。200 次 蒙特 卡 罗 仿 真 的 均 方 误差 曲线 
如 图 1. 12 所 示 。 同 时 ,作为 对 比 ,也 给 出 了 SE 算法 的 收敛 曲线 。 图 1. 12 
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表明 ,SE 算法 和 SSSE 算法 经 历 5 次 迭代 都 收敛 了 。 由 式 (1. 2. 70) 的 证 
明 ,如 果 信道 具有 稀 足 性 , 则 在 第 一 次 迭代 中 ,d 向 量 显 著 元 素 即 呈现 稀 忠 
性 , 且 显 著 元 素 间 隔 即 稀 豆 信道 显著 抽 头 间隔 。 仿 真 中 ,第 一 次 迭代 求 取 了 4d 
向 量 的 所 有 元 素 , 如 图 1. 13(a) 所 示 。 可 见 d 向 量 的 显著 元 素 只 有 3 个 ,具有 
明显 的 稀 足 性 , 且 显 著 元 素 间 隔 正 是 稀 政 信 道 显 著 抽 头 间 隔 17, 符 合 
式 (1.2.70) 给 出 的 规律 。 经 门限 判决 后 ,第 2 次 迭代 仅 计算 了 4d 向 量 3 个 
显著 元 素 ; 第 3 一 5 次 迭代 中 仅 计算 了 2 个 显著 元 素 , 如 图 1. 13(b) 所 示 。 
而 权 向 量 在 5 次 迭代 中 均 只 有 4 个 较 显 著 抽 头 参与 迭代 ,如 图 1. 13(c) 
所 示 。 
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图 1.12 SSSE 算 法 与 SE 算法 收敛 均 方 误差 曲线 


下 面 对 比 SSSE 算法 与 SE 算法 的 计算 量 。 当 然 , 当 权 向 量 长 度 较 长 
时 , 式 (1.2.64) 和 式 (1. 2. 65) 的 计算 量 不 能 忽略 ,但 这 是 对 SSSE 算法 和 
SE 算法 都 具有 的 计算 量 , 在 二 者 比较 时 暂 不 考虑 。 主 要 通过 式 (1. 2. 69) 观 
察 两 算法 计算 量 的 差别 。 对 于 SSSE 算法 ,用 M 表示 数据 点 数 ,第 一 次 迭 
代 中 4 向 量 所 有 元 素 都 被 计算 , 则 计算 量 为 (2X81 十 1)M, 其 余 四 次 迭代 中 
按 3 个 元 素 被 计算 , 则 计算 量 为 4X(2X3 十 1)M; 在 5 次 迭代 中 ,参与 迭代 
的 权 向 量 抽 头 为 4, 所 以 恢复 均衡 器 输出 的 计算 量 为 5X4M: 加 上 估计 相 
关 和 矩阵 的 81M 次 计算 ,总 共 为 292M; 而 相应 的 SE 算法 的 计算 量 为 
1301M, 可 见 ,SSSE 算法 大 大 简化 了 计算 量 。 由 图 1. 13 所 示 的 均 方 误差 曲 
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1.13 明显 的 稀疏 性 
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线 可 见 ,SSSE 算法 的 剩余 均 方 误差 比 SE 算法 增 大 了 0. 4dB, 仅 略 有 增加 。 
因此 ,在 实际 应 用 中 ,应 适当 选择 门限 ,控制 SSSE 算法 稀 朴 化 的 程度 ,在 减 
小 算法 计算 量 的 同时 ,保证 误 码 率 满 足 系统 指标 要 求 。 














1.3 基于 正 交 小 波 变换 的 自 适应 均衡 理论 


均衡 器 输入 信号 自 相 关 和 矩阵 特征 值 的 分 散 程度 Me/Ama 是 影响 最 小 均 
方 LLMS) 自 适应 算法 收敛 速度 的 主要 因素 (Me 和 Amn 分 别 为 输入 信号 自 相 
关 和 矩阵 的 最 大 .最 小 特征 值 ) 。 也 就 是 说 ,均衡 器 收敛 速度 与 输入 信号 自 相 
关 和 矩阵 的 最 大 、 最 小 特征 值 比值 有 关 , 且 Meax/mn 越 大 ,收敛 速度 越 慢 , 否 
则 ,正好 相反 9。 

为 了 提高 LMS 算法 的 收敛 速度 ,研究 人 员 通 过 对 信号 进行 归 一 化 正 
交 小 波 变换 ,能 使 其 自 相 关 阵 接近 对 角 阵 , 即 降低 输入 信号 的 自 相关 ,这 在 
一 定 程度 上 能 够 加 快 收敛 速度 。 

本 节 将 小 波 变换 引信 自 适应 均衡 器 中 ,研究 了 基于 正 交 小 波 变换 的 自 
适应 均衡 算法 ,希望 该 算法 获得 更 好 的 收敛 性 能 






































1.3.1 均衡 器 的 正 交 小 波 表示 0519] 





根据 Mallat 塔 形 算法 思想 ,在 有 限 尺度 下 ,有 限 冲 击 响 应 均衡 器 /(&) 
可 由 一 族 正 交 小 波 函 数 及 尺度 函数 来 表示 , 即 





A Va, gin(k) 十 Si Binh) (1.3.1) 
式 中 ,k= 二 0,1,…,L 一 1,L 为 均衡 器 长 度 ; J 为 最 大 尺度 ; kj=L/2’ 一 1(j 二 = 
1,2,…, 刀 为 太 度 7 下 小 波 函 数 的 最 大 平移 。 其 中 ,di 和 urw 分 别 为 
1 = (fk) ,pak)) 
vs 一 (CD gr》 
由 于 f(&) 的 特性 由 dj,, 和 wj,, 反 映 出 来 , 故 称 dj;,, 和 wj,; 为 均衡 器 的 权 
系数 。 根 据 信号 传输 理论 ,均衡 器 输出 为 





(L323 








第 1 章 讶 均衡 概述 -2 


工 一 1 


xz(R) 一 >) 广 () ，y(R 一 让 

- 大 为 
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-1 0 
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兴 .， 蝎 
= HD Haj k) um + Pw, (CR) «sinCk) 《1.3.3) 
了 一 1 n=0 
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| 一 Dy(k—ign(i) 


人 Dy ki $m) 

式 (1. 3.3) 实 质 上 相当 于 对 输入 y(A) 作 离散 正 交 小 波 变换 ,uis(A) 为 
尺度 为 了 平移 为 的 小 波 变 换 系数 ,sj,,(k) 为 尺度 为 了 平移 为 的 尺度 变 
换 系数 。 而 式 (1. 3.3) 表 明 ,均衡 器 时 刻 输出 (8) 等 于 输入 y(k) 经 小 波 
变换 后 的 相应 变换 系数 w,,(k) 和 sj,,(k) 与 均衡 器 系数 dj,, 和 wj., 的 加 权 和 。 
也 就 是 说 ,将 小 波 引入 均衡 器 实质 是 对 输入 信号 进行 正 交 变换 ,从 而 改变 了 
均衡 器 结构 

由 式 (1. 3. 1) 知 ,小 波 系数 ws(A) 与 尺度 系数 sj, (hk) 的 值 依赖 于 小 波 
函数 p(k) 与 尺度 函数 此 有 ,而 在 实际 中 除了 Harr 小 波 外 ,小 波 函 数 wCA 与 
尺度 函数 8h) 并 没有 明确 的 表达 式 ,因而 利用 Mallat 算法 能 够 解决 这 一 问题 。 

由 Mallat 塔 形 分 解 算法 ,对 于 长 度 为 了 的 离散 信号 So 一 [so so 
sew-1J", 则 其 分 解 结构 如 图 1. 14 所 示 。 












































图 1.14 Mallat 分 解 结构 
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他 


1.14 中 ;S;=[sio 872 7 Sw] Rij=[uo wz 1 wb], 
定义 同上 ,HH; 和 G; 分 别 为 由 小 波 滤波 器 系数 h(k) 和 尺度 滤波 器 系数 
g(k) 所 构成 的 矩阵 , 且 H; 和 G; 中 每 个 元 素 分 别 为 Hj;(l1,k) 二 h(k 一 21)， 
Gj; (Ll,k)=g(k—21),(1=1~L/271 ,k= 二 1~ L/2i;)。 若 令 R=[Ri,R;,…， 











Ri,S1]',V=[G,; GiHo; GHiHo; G1-1G1 23°%HiHo; Hi Hy :HiHo)], 
V 为 正 交 小 波 变换 矩阵 且 为 一 正 交 阵 (V . V 二 中, 且 有 
R= VS， (3 
这 样 即 实现 了 信号 的 正 交 小 波 变换 。 也 就 是 说 要 求 尺 的 值 ,只 需 知道 h(k) 
和 sg(&) 的 值 即 可 (通常 实际 中 h(k) 和 g(k) 的 值 都 是 已 知 的 ) ,而 不 必 再 求 
in (Rk) 与 $1n(k)。 
若 令 式 (1. 3.5) 中 
So = y(k) = [yk) y(R 一 1) … yk—L+1)] 
ROE) = [uso CR) ran CR) 37 CE) spo CR) se syn CR)JT 
且 均 衡器 未 知 权 系 数 
fk) = [di Ck) din Ck) ,es dyn Ck) ,vo Ck) ,es vn CR)JT 























则 可 以 得 到 引入 正 交 小 波 变换 的 自 适应 均衡 器 结构 ,如 图 1. 15 所 示 。 
RD AD 
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1.15 基于 正 交 小 波 变换 的 自 适 应 均衡 器 结构 
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图 1.15 可 以 简化 为 图 1. 16。 
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图 1.16 图 1.15 的 简化 








1.3.2 基于 正 交 小 波 变 换 的 LMS 均衡 算法 


1. 算法 原理 





图 1.17 中 ,如 果 采 用 LMS 算法 更 新 权 向 量 , 则 构成 基于 正 交 小 波 变换 
的 自 适 应 均衡 算法 。 

















图 1.17 引入 正 交 小 波 变 换 的 自 适 应 均衡 原理 





由 图 1.17 知 ,经 过 小 波 变 换 后 均衡 器 输出 

















R(k) = Vy(k) (1.3.6) 
在 最 小 均 方 误差 准则 下 ,代价 函数 为 
J(k) = E[ez(A)] ti 
式 中 
e(k) = z(k) — d(k) (1.3.8) 
z(k) = RT(ER)SCE) (1.3.9) 


这 时 ,均衡 器 权 向 量 迭代 公式 为 


Pr Er 


2 5 了 (CO 《3 
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式 中 ,为 选 代步 长 ,375A 为 代价 函数 对 权 向 量 的 梯度 ,而 
aJ(CR) ge(k) ] a[f (RR(R)— dk)] 
5 =E|2e() Jr |= E| 2e( A | 
=E[2e(k)R(k)] 
对 57 所 取 瞬时 值 后 ,代入 式 (1.3. 10) 
JR 十 1) 三 CR) 一 pe(CR)RCR) Clens ll 


由 于 在 同一 尺度 下 ,对 不 同 的 平移 ,ri.n() 间 的 相关 性 很 小 ,sj.n(8) 间 的 
相关 性 也 很 小 ,因此 ,可 对 变换 后 的 信号 能 量 作 归 一 化 处 理 ,这 时 式 (1. 3. 11) 
修改 为 








Fh 1 = f(k) — RRe(R RE) Cl.3. 12) 


式 中 ,R-1(k) 二 diag[o?o Ck) ,09 Ch) ,oF Ch) ,ori0 (Ch) ,ee of + Ck) 
O34(k) 与 3+414(k) 分 别 表示 对 wj.n(8) 与 s1.n(k) 的 平均 功率 估计 ,其 递 推 估 
计 公式 为 








0 (CR 十 1) = B63 (RE) + 1B) | wk) |? CT 





OHn(R 十 1) 一 Ban() 十 (1 一 B) | sk) 12 (1.3.14) 
式 中 ,Bp, 为 平滑 因子 , 且 0 有 &<<1, 一 般 取 尺 值 比较 接近 于 1,R? = 
E[L|a(k)|*]/EL|la(k)|?]。 





2. 性 能 分 析 


由 前 面 分 析 可 知 ,LMS 算法 的 收敛 速度 取决 于 输入 信号 自 相 关 和 矩阵 最 
大 、` 最 小 特征 值 比 值 , 即 矩阵 尺 的 条 件数 











cond(R) 一 Pe (1.3.15) 





该 值 越 小 ,收敛 越 快 , 因 而 引入 小 波 变 换 可 以 加 快 收敛 速度 。 下 面 我 们 
从 理论 上 来 给 予 证 明 。 
设 输 入 信号 为 实 信号 ?(&) ,其 输入 自 相 关 和 矩阵 为 R,,; 设 信号 经 小 波 
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变换 后 的 自 相关 矩阵 设 为 Rrr , 则 Rs,, 与 Rrr 均 为 实 对 称 和 矩阵 ,因而 存在 正 
交 阵 @, 和 Qx ,使 得 
R,, = QA,0» (1.3.16) 
Rrr = OAROP (二 3517 
式 中 ,A, 和 Ar 分 别 是 R,, 和 Rrr 的 特征 值 对 角 阵 , 即 
A, = diag[a? RB 1 AN] (1 3 18) 
Ar = diag[at X42 … AN] Ld. E> 








且 其 特征 值 均 为 正 数 。 这 时 
Ra —=QrArQr = ELRCOAD)RTC)] = E{Vy (RLVy Ck)]T) 











=E{Vy(k)y(k) VT} = VR,VT (1.820 
又 由 式 (1. 3.16) 和 式 (1. 3.17) 知 
Rrr = QrArQr = VOAQsV 人 :3217 
所 以 有 
Ar = QRVOA,0s'V Qr = PA,P (1. 38.22) 


式 中 ,P= 二 QRVQ,, 而 由 式 (1. 3. 22) 可 得 


M 
和 三 (下 
i=1 


式 中 ,加 为 矩阵 己 中 的 第 (zz 个 元 素 , 又 因 各 特征 值 均 为 正 数 , 故 由 
式 (1.3. 23) 得 








M M 


0 过 43 min( Dp%) A Ne Xumax( D>) lay 


i=1 i=1 





对 于 一 般 情况 下 , 有 min( 局) ~ max( 已 局 )。 这样, 式 (1.3.24) 


i=1 


意味 着 


R 
Amax — Amax 


WA 
由 此 可 见 ,经 小 波 变换 后 矩阵 Rr 的 最 大 、 最 小 特征 值 之 比 小 于 R,, 的 
最 大 最 小 特征 值 之 比 , 即 引入 小 波 变换 后 ,性 能 得 到 改善 。 
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【内 容 导 语 】 本 章 在 简要 冰 述 遗传 算法 的 概念 用语 、 基 本 操作 (编码 、 
种 群 初始 化 、 确 定 适 应 度 函 数 、 执 行 交叉 、 变 异 、. 选 择 等 ) 后 ,将 遗传 算法 、 自 
适应 遗传 算法 、 混 合 模拟 退火 遗传 算法 和 改进 的 混合 遗传 算法 引入 到 常 模 
讶 均衡、 正 交 小 波 讶 均衡、 正 交 小 波 超 指数 迭代 盲 均衡 等 算法 中 ,优化 了 盲 
均衡 算法 的 性 能 。 


近年 来 , 随 着 计算 科学 的 发 展 以 及 人 们 对 自然 界 认识 的 深入 ,提出 了 
一 些 用 于 解决 优化 问题 的 生物 启发 式 算法 ,如 遗传 算法 、 粒 子 群 算法 、 人 
工 鱼 群 算法 . 果 蝇 算法 、 模 拟 退 火 算 法 等 。 这 些 启发 式 算法 不 需要 依赖 梯 
度 计算 ,能 较 好 地 找到 全 局 最 优 解 。 与 传统 的 数学 规划 法 和 准则 法 相 比 ， 
启发 式 算法 的 主要 优势 有 : @ 在 一 般 情况 下 ,算法 能 否 收敛 到 全 局 最 优 
解 与 初始 群体 无 关 ; @ 全 局 搜索 能 力 强 ; 加 使 用 范围 广 ,能 有 效 求解 不 同 
类 型 的 问题 。 因 此 ,启发 式 智能 优化 算法 及 其 应 用 是 值得 研究 的 课题 。 
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2.1 遗传 算法 


遗传 算法 是 模拟 自然 进化 过 程 而 形成 的 一 种 搜索 最 优 解 的 随机 搜索 
法 , 它 最 早 是 由 美国 密歇根 大 学 的 Holland 教授 提出 来 的 ,其 主要 特点 是 直 
接 对 求解 对 象 进行 操作 ,不 需要 所 求 的 目标 函数 满足 求 导 和 函数 连续 性 条 
件 , 它 采用 适 者 生存 的 进化 规律 求解 问题 的 最 优 解 "" 。 遗 传 算法 的 研究 对 
象 是 一 个 由 基因 编码 的 一 定数 目的 个 体 组 成 的 种 群 ,每 个 个 体 其 实 是 染色 
体 带 有 特征 的 实体 ,各 个 个 体 代 表 着 需求 解 的 问题 的 可 能 解 。 染 色 体 作为 
生物 体 遗 传 物质 的 主要 载体 ,是 多 个 基因 的 组 合 。 它 有 两 种 表现 模式 : 基 
因 型 和 表现 型 。 在 遗传 算法 中 ,一 开始 就 需要 实现 从 表现 型 到 基因 型 的 映 
射 , 即 编码 工作 。 为 了 降低 编码 工作 中 的 复杂 程度 ,一 般 用 简化 的 编码 方 
法 ,最 常用 的 就 是 二 进 制 编码 。 初 始 种 群 设置 好 之 后 ,按照 生物 进化 机 制 ， 
通过 逐 代 进 化 得 到 越 来 越 好 的 所 求 问题 的 近似 解 。 对 于 遗传 算法 进化 的 每 
一 代 , 遗 传 算法 会 用 选择 算 子 选 出 种 群 中 适应 能 力 强 的 个 体 ,然后 对 这 些 个 
体 进行 组 合 交叉 .变异 操作 ,产生 下 一 代 种 群 , 它 代表 着 一 个 新 的 解 集 。 
传 算法 的 选择 、 交 又 和 变异 操作 过 程 会 使 后 生 代 种 群 在 环境 中 的 适应 生存 
能 力 强 于 前 一 代 种 群 ,这 样 ,末代 种 群 中 的 适应 度 函 数值 (简称 适应 度 值 ) 最 
大 的 个 体 经 过 解码 就 可 以 视 为 求解 问题 的 最 优 解 近似 值 。 












































2.1.1 遗传 算法 的 基本 用 语 




















遗传 算法 会 使 用 一 些 与 自然 遗传 有 关 的 基础 用 语 , 而 这 些 基 础 用 语 对 
于 遗传 算法 研究 和 应 用 是 很 重要 的 。 


1. 染色 体 、 基 因 串 或 个 体 


细胞 是 生物 体 的 基本 结构 和 功能 单位 ,细胞 内 的 细胞 核 主要 由 一 种 微 
小 的 丝 状 染色 体 构 成 ,而 染色 体 是 携带 着 基因 信息 的 数据 结构 ,是 生物 遗传 











群体 智能 与 计算 智能 优化 的 盲 均衡 算法 


信息 的 主要 载体 ,也 可 称 为 基因 串 或 个 体 , 一 般 用 二 进 制 位 串 来 表示 。 











2. 基因 、 基 因 座 与 等 位 基因 








基因 是 染色 体 的 一 个 片段 , 它 是 控制 生物 性 状 的 遗传 物质 的 功能 单位 
和 结构 单位 ,通常 为 单个 参数 的 编码 值 , 若 干 个 基因 组 成 一 个 染色 体 。 每 个 
基因 对 应 的 染色 体 中 的 位 置 称 作 基 因 座 ,每 个 基因 所 取 的 值 称 作 等 位 基因 。 
其 中 ,染色 体 特征 和 生物 个 体 性 状 是 由 基因 和 基因 座 决 定 的 。 


























3. 基因 型 和 表现 型 


染色 体 可 用 基因 型 和 表现 型 这 两 种 相应 的 模式 表示 。 所 谓 基 因 型 是 指 
个 体 的 内 部 表现 , 它 是 由 该 个 体 特有 的 基因 组 成 ,该 基因 与 个 体 的 表现 型 有 
着 密切 的 联系 ; 而 表现 型 是 个 体 在 生存 环境 中 所 具有 的 外 部 表现 , 它 是 个 
体 基 因 型 与 生存 环境 条 件 相 互 作用 的 结果 , 即 在 不 同 的 生存 环境 条 件 下 , 同 
一 种 基因 型 的 生物 个 体 可 以 有 着 不 同 的 表现 型 。 

















4. 编码 操作 与 译 码 操作 


在 执行 遗传 算法 时 ,操作 过 程 中 存在 基因 型 和 表现 型 两 者 之 间 相 互 转 
化 的 操作 ,将 表现 型 转换 为 基因 型 称 为 编码 操作 , 它 实现 所 求解 问题 的 搜索 
空间 中 的 参数 与 遗传 空间 中 个 体 的 转换 ; 另 一 个 是 译 码 操作 , 它 将 基因 型 
转换 为 表现 型 ,实现 遗传 空间 中 的 个 体 与 搜索 空间 中 的 参数 或 解 的 转换 。 








5. 群体 规模 





在 标准 的 遗传 算法 中 ,一定 数量 的 个 体 组 成 种 群 ,在 种 群 中 个 体 数 目的 
大 小 称 为 种 群 的 大 小 , 即 群体 规模 。 

















2.1.2 遗传 算法 的 基础 理论 


1. 模式 定理 


遗传 算法 模拟 生物 个 体 之 间 的 选择 、 交 又 和 变异 等 遗传 操作 来 逐步 搜 
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索 问 题 的 最 优 解 。 在 这 个 搜索 的 过 程 中 ,逐步 产生 的 每 一 代 个 体 在 它 的 编 
码 串 组 成 结构 上 与 其 父 代 个 体 之 间 有 一 些 相似 的 结构 联系 。 若 将 个 体 之 间 
具有 相似 结构 特点 的 编码 串 与 某 些 相似 模板 相 联系 , 则 遗传 算法 中 对 个 体 
的 搜索 就 是 对 这 些 相似 模板 的 搜索 ,这样 ,就 需要 引信 模 式 的 概念 。 模 式 表 
示 种 群 中 的 个 体 基因 串 中 某 些 特征 位 相同 的 结构 , 它 描述 了 个 体 编 码 串 中 
具有 相似 结构 特征 的 一 个 串 子 集 。 例 如 ,在 二 进 制 编码 串 中 ,用 0 和 1 这 两 
个 元 素 所 组 成 的 一 个 编码 串 来 表示 个 体 , 用 0,1 和 “x ”这 三 个 元 素 所 组 成 
的 一 个 编码 串 来 表示 模式 ,其 中 ”* ”表示 任意 字符 , 既 可 以 为 “1”, 也 可 以 为 
“0”, 可 见 ,一 个 模式 可 以 隐 含 在 多 个 编码 串 中 ,不 同 的 编码 串 之 间 通 过 模式 
相互 联系 ,使 遗传 算法 中 的 编码 串 的 运算 转化 为 模式 的 运算 。 为 了 定量 地 
估计 模式 运算 ,将 模式 中 具有 确定 基因 值 的 位 置 个 数 称 为 该 模式 中 的 阶 ,如 
果 阶 数 越 高 ,与 该 模式 匹配 的 样本 数 就 越 少 , 确 定性 就 越 高 ;， 将 模式 的 定义 
长 度 表示 为 模式 中 有 确定 基因 值 的 基因 位 从 第 一 个 到 最 后 一 个 之 间 的 距 
离 。 因 此 ,在 对 遗传 算法 的 模式 概念 进行 相关 分 析 后 ,可 以 将 遗传 算法 看 作 

一 种 模式 的 运算 , 即 一 个 模式 中 的 各 个 样本 经 过 相关 遗传 操作 进化 成 一 
些 新 的 样本 和 新 的 模式 ,并且 ,那些 低 阶 、 短 定义 长 度 且 平 均 适 应 度 值 高 于 
群体 平均 适应 度 值 的 模式 ,经 过 选择 ` 交 叉 和 变异 操作 后 ,将 成 指数 增长 ,这 
些 正 是 模式 定理 “1 所 揭示 的 内 容 。 

从 上 面 分析 可 知 ,模式 定理 在 一 定 程度 上 证 明了 遗传 算法 的 有 效 性 ,但 
是 它 仍 存在 一 些 缺陷 ， 

。 模式 定理 只 适合 二 进 制 编码 ,没有 适合 其 他 编码 方案 的 相关 结论 

。 模式 定理 只 提供 本 代 包 含 某 个 模式 的 个 体 数 的 下 限 ,并 不 能 根据 此 

下 限 来 确定 算法 的 收敛 与 否 。 
。 模式 定理 没有 解决 遗传 算法 设计 中 控制 参数 的 选取 等 问题 






































2. 积木 块 假设 


遗传 算法 是 一 个 随机 概率 搜索 的 过 程 , 而 不 是 对 搜索 空间 中 每 个 基因 
都 进行 检测 和 遗传 操作 ,只 是 将 一 些 较 好 的 模式 像 堆 积木 一 样 拼接 在 一 起 ， 
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从 而 使 进化 出 的 个 体 编码 串 在 生存 环境 中 的 适应 能 力 越 来 越 强 , 而 这 些 模 
式 是 低 阶 , 短 定义 长 度 且 平均 适应 度 值 高 于 群体 平均 适应 度 值 的 模式 ,它们 
经 过 选择 ,交叉 和 变异 操作 后 ,其 样本 将 成 指数 增长 ,将 符合 这 些 条 件 的 一 
些 模 式 称 为 积木 块 。 

模式 定理 指明 了 积木 块 的 样本 呈 指 数 增长 和 用 遗传 算法 寻找 最 优 解 
的 可 能 性 ,但 是 没有 说 明 遗 传 算法 一 定 能 够 搜索 到 最 优 解 ; 而 积木 块 假 
设 能 说 明 遗 传 算法 一 定 能 搜索 到 最 优 解 。 所 谓 积 木 块 假设 就 是 积木 块 经 
过 选择 、 交 又 和 变异 操作 后 ,它们 能 够 相互 结合 并 形成 适应 度 值 更 大 的 
个 体 编码 串 , 最 后 趋 近 全 局 最 优 解 。 它 说 明了 用 遗传 算法 求解 各 类 问 
题 的 基本 思想 ,在 许多 领域 得 到 了 应 用 ,同时 也 证 明了 积木 块 假设 的 有 
效 性 。 
































3. 隐 含 并 行 性 


由 前 面 的 讨论 知 ,遗传 算法 的 一 个 编码 串 中 实际 上 隐 含 有 多 种 不 同 的 
模式 ,所 以 遗传 算法 的 实质 是 模式 的 运算 。 在 二 进 制 编码 串 中 ,如果 编码 串 
长 度 为 1, 则 该 编码 串 中 会 隐 含 有 2' 种 模式 ,在 种 群 规模 为 N 的 群体 中 就 
有 2‘:~N. 2' 种 不 同 模式 。 随 着 这 些 模 式 的 逐 代 进 化 ,这 些 模式 中 的 一 
些 较 长 的 定义 长 度 的 模式 将 被 破坏 ,而 较 短 的 定义 长 度 的 模式 将 被 保存 
下 来 。 由 此 可 见 ,遗传 算法 在 运行 过 程 中 ,每 代 除 了 处 理 N 个 个 体 之 外 ， 
还 并 行 处 理 了 与 N 的 立方 成 正比 的 模式 数 , 此 处 的 并 行 处 理 过 程 与 一 般 
的 并 行 算法 的 处 理 过 程 不 一 样 , 它 是 一 种 隐 含 并 行 性 ,包含 在 处 理 过 
内 部 。 














2.1.3 遗传 算法 的 基本 操作 


1. 编码 


遗传 算法 直接 处 理 的 对 象 不 是 所 求 问 题 中 的 实际 决策 变量 ,而 是 用 某 
方法 将 所 求 问 题 的 可 行 解 转化 为 遗传 算法 的 编码 个 体 再 进行 有 关 的 遗传 


第 2 章 “基于 和 遗传 算法 优化 的 讶 均衡 算法 - 


操作 , 逐 代 搜索 出 适应 度 值 较 大 的 个 体 ,并 逐渐 增加 其 在 种 群 中 数量 ,最 后 
寻找 出 问题 最 优 解 的 最 佳 近似 解 ”"。 而 遗传 算法 中 能 将 所 求 问题 的 可 行 解 
转化 为 遗传 算法 能 搜索 个 体 的 方法 是 编码 ,编码 将 求解 问题 的 可 行 解 从 其 
解 空 间 转 换 到 遗传 算法 所 能 处 理 的 搜索 空间 , 它 是 遗传 算法 中 的 一 个 关键 
步 又。 编码 方法 的 选择 与 如 何 进行 群体 的 遗传 进化 运算 以 及 遗传 进化 运算 
的 效率 有 着 密切 的 关系 ,不 同 的 编码 方法 会 有 不 同 的 结果 和 计算 效率 。 编 
码 方法 应 满足 三 个 规范 条 件 : 完备 性 ,健全 性 和 非 宛 余 性 中 。 针 对 一 个 具 
体 的 应 用 问题 ,如何 设计 一 种 编码 方案 是 遗传 算法 的 一 个 重要 的 研究 方 
向 ,迄今 为 止 人 们 已 经 提出 了 许多 种 不 同 的 编码 方案 ,主要 有 二 进 制 编 
码 、 符 号 编码 和 浮 点 数 编码 这 三 种 编码 方案 ,可 以 根据 不 同 的 要 求 来 选择 
编码 方法 。 

(1) 二 进 制 编码 

在 遗传 算法 中 ,最 常用 的 一 种 编码 方案 就 是 二 进 制 编码 。 二 进 制 编码 
的 编码 符号 集 是 由 一 定数 目的 二 进 制 符号 0 和 1 所 组 成 ,由 二 进 制 编码 方 
法 编码 的 个 体 基因 型 是 一 个 二 进 制 编码 串 。 二 进 制 编码 方法 的 编 解 码 操作 
简单 .易于 实现 。 

(2) 符号 编码 

符号 编码 方法 是 指 将 一 个 无 数值 含义 而 只 有 代码 含义 的 符号 集 , 用 来 
表示 个 体 的 每 个 基因 值 。 符 号 编码 方法 不 仅 与 积木 块 编码 原则 相符 合 , 还 
便于 遗传 算法 与 其 他 相关 的 近似 算法 之 间 的 结合 使 用 。 

(3) 浮 点 数 编码 

浮 点 数 编码 是 将 个 体 的 每 个 基因 值 用 某 一 范围 的 一 个 浮 点 数 来 表示 ， 
个 体 的 编码 长 度 与 所 求 问题 决策 变量 的 个 数 相对 应 。 当 遗传 算法 中 个 体 基 
因 值 的 表示 范围 较 大 时 , 序 点 数 编码 优 于 其 他 的 编码 方法 ,也 就 是 当 搜索 空 
间 较 大 时 ,使 用 浮 点 数 编码 能 很 好 地 提高 遗传 算法 的 运算 效率 。 



















































































2. 初始 种 群 

















遗传 算法 是 对 一 定数 目 个 体 组 成 的 群体 进行 遗传 操作 ,因此 要 给 种 群 











赋 初 始 值 , 它 


增 大 了 “早熟 ” 
不 同 。 


是 遗传 算法 的 起 始 搜索 点 ,一 般 月 
的 个 体 就 构成 了 种 群 的 规模 ,种 群 规模 对 遗传 算法 的 性 能 也 有 一 定 的 影 
种 群 的 规模 越 大 ,种 群 的 多 样 性 

会 增加 计算 量 ; 种 群 规模 越 小 , 则 减 小 可 


E 就 越 丰富 , 减 小 了 陷入 局 部 收敛 的 可 能 


间 的 分 布 范 











"收敛 的 可 能 性 。 所 以 ,针对 不 


行 解 在 搜索 空 
同 的 问题 要 求 ,种 群 规模 也 会 


群体 智能 与 计算 智能 优化 的 言 均 衡 算法 


上 随机 方法 产生 。 而 一 定数 








村 








国 








Goldberg5 证 明了 使 用 二 进 制 编码 时 , 若 个 体 串 的 长 度 为 工 , 则 种 群 规 
模 的 最 优 值 为 2 。 


3. 适应 度 函 数 


适应 
WY 


的 适 


的 连续 可 导 性 , 因 


算法 中 有 助 了 
择 遗 传 到 下 
适应 度 函 








够 体现 所 求 问 题 的 目标 函数 值 的 使 用 。 


程 为 : 


。 通过 解码 将 个 体 基 因 


应 度 函数 就 是 度量 个 体 适 应 度 的 函数 。 由 了 
适应 度 值 为 参量 来 进行 遗传 操作 的 ,基本 不 需要 其 他 信 
应 度 值 来 衡量 群体 中 各 个 个 体 在 优化 
找到 最 优 解 的 优良 程度 ,个 体 的 适应 度 值 越 大 , 则 该 个 体 被 选 


此 遗传 算法 使 用 适 





一 代 的 概率 就 越 大 ,反之 ,被 遗传 到 下 
FF 遗传 算法 搜索 效率 很 重要 。 
函数 是 由 目标 函数 转换 而 来 的 ,因为 遗传 算法 的 每 步 搜 索 信 息 
求 问 题 的 目标 函数 值 就 能 得 到 ,这 样 遗传 算法 在 订 


数 的 选择 对 了 











FF 遗传 算法 主要 是 以 个 体 
息 和 适应 度 函 数 




















一 代 的 概率 越 小 。 
一 般 情 况 ,适应 度 
通过 所 


价 个 体 适 应 度 值 时 能 











上 


讨 








型 转化 为 对 应 的 


EF 价 个 体 适 


度 值 的 基本 过 


表现 型 ; 


。 根据 个 体 的 表现 型 计算 出 该 个 体 的 目标 函数 值 ; 


。 根据 优化 问题 的 类 型 ,将 
最 优化 间 
标 函数 的 最 小 值 。 
将 求 最 小 值 问 























题 一 般 可 有 两 类 ,一 类 
设 目标 函数 


是 求 目 标 
J (xz) 来 表示 


下、 

















标 函 数值 转化 为 个 体 的 适应 度 值 。 


函数 的 最 大 值 , 另 一 类 是 求 目 
,如 果 要 求 (zx) 的 最 小 值 , 则 














Fit(x) 表 示 为 


题 转化 为 求 最 大 值 问 题 ,从 而 将 函数 值 非 负 的 适应 度 函 数 
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Fit(x) = Es A 
反之 ,适应 度 函 数 为 
Fit(z) = J (zx) (2.1.2) 
遗传 算法 中 ,适应 度 函 数 对 遗传 算法 的 收敛 速度 和 能 否 搜索 到 最 优 解 
都 有 很 大 的 影响 。 如 果 对 每 代 的 适应 度 值 较 大 的 个 体 强调 过 多 , 则 会 降低 
种 群 的 多 样 性 ,使 算法 易 陷 人 “早熟 ”的 收敛 现象 ; 反之 ,使 算法 丢失 适应 度 
值 较 大 的 个 体 信 息 ,不 能 达到 合理 的 收敛 。 因 此 ,为 了 提高 遗传 算法 的 有 效 
性 ,适应 度 函 数 的 设计 需要 满足 下 面 一 些 条 件 : 
。 适 应 度 函 数值 必须 是 连续 的 非 负 单 值 , 且 有 最 大 值 
。 适应 度 函数 的 设计 应 使 适应 度 值 对 应 解 的 优 劣 程度 ; 
适应 度 函 数 的 设计 尽 可 能 降低 复杂 度 ,减少 计算 量 ; 
针对 某 类 具体 的 问题 ,适应 度 函 数 设 计 应 尽 可 能 通用 








4. 选择 算 子 

















遗传 算法 使 用 选择 算 子 来 对 群体 中 的 个 体 进 行 优胜 劣 汰 操作 , 即 用 选 
择 算 子 来 确定 如 何 从 上 一 代 个 体 中 选取 个 体 遗 传 到 下 一 代 , 该 操作 是 以 群 
体 中 各 个 个 体 的 适应 度 评价 为 基础 的 , 它 能 够 避免 某 些 基因 的 缺失 提高 算 
法 的 全 局 收敛 性 。 

常用 的 选择 算 子 的 操作 方法 如 下 。 

(1) 比例 选择 算 子 

比例 选择 算 子 即 轮 盘 选择 , 它 是 指名 个 个 体 被 遗传 到 下 一 代 的 概率 
该 个 体 适 应 度 值 的 大 小 成 正比 , 即 个 体 的 适应 度 值 越 大 , 则 它 被 选择 遗传 到 

一 代 的 概率 越 大 。 设 种 群 规模 大 小 为 N, 个 体 ; 的 适应 度 为 Fit;, 则 个 体 
i 被 选择 遗传 的 概率 p; 为 





























Fit; 
Pi 二 = sn 


DRFit 


(2. 1..3) 
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(2) 最 优 保存 策略 
在 遗传 算法 进化 过 程 中 ,优良 个 体会 随 着 进化 代数 的 增加 而 增多 ,但 进 
化 过 程 中 选择 .交叉 .变异 等 操作 是 一 些 随机 的 遗传 操作 ,它们 有 可 能 破坏 
当前 群体 中 适应 度 值 最 大 的 个 体 , 从 而 降低 群体 的 平均 适应 度 值 ,影响 遗传 
算法 的 运行 效率 和 收敛 速 度 。 为 了 降低 适应 度 值 最 大 的 个 体 被 破坏 的 可 能 
性 ,在 优胜 劣 汰 操作 中 引入 最 优 保存 策略 , 即 当 前 群体 中 适应 度 值 最 大 的 个 
体 不 参与 交叉 .变异 运算 ,并 且 还 替换 本 代 和 群体 中 经 过 遗传 操作 后 所 产生 的 
适应 度 值 最 小 的 个 体 。 该 方法 能 保证 最 优 个 体 不 被 破坏 ,但 它 容 易 使 某 个 
局 部 最 优 个 体 不 易 被 淘汰 而 降低 算法 的 全 局 搜索 能 力 。 因 此 ,该 方法 一 般 
是 与 其 他 的 一 些 选择 操作 方法 联合 使 用 的 。 

(3) 排序 选择 方法 

排序 选择 方法 是 由 Whitley 等 提出 的 , 它 的 主要 着 眼 点 是 个 体 适应 度 
值 之 间 的 大 小 关系 ,首先 对 群体 中 所 有 个 体 按 其 适应 度 值 大 小 进行 降序 排 

后 根据 具体 求解 问题 ,设计 一 个 概率 分 配 表 , 将 各 个 概率 值 按 上 述 排 

列 次 序 分 配给 各 个 个 体 ,各 个 个 体 将 以 所 分 配 到 的 概率 值 作为 其 能 够 被 遗 
传 到 下 一 代 的 概率 。 该 方法 是 基于 概率 的 选择 操作 , 且 选 择 概 率 是 要 事先 
确定 的 ,所 以 会 产生 较 大 的 选择 概率 。 

(4) 随机 遍历 抽样 

随机 遍历 抽样 法 提供 了 零 偏差 和 最 小 个 体 的 扩展 , 首先 设 定 需 要 选择 
的 个 体 数目 ,然后 用 选择 指针 等 距离 的 选择 个 体 , 其 中 选择 指针 的 距离 用 需 
要 选择 的 个 体 数 目的 倒数 表示 。 

以 上 是 几 种 常用 的 选择 方法 ,它们 对 遗传 算法 性 能 的 影响 都 不 同 ,在 实 
际 应 用 时 ,根据 所 求 问题 的 特点 选择 适合 的 选择 方法 。 










































































5. 交叉 算 子 


交叉 运算 是 指 两 个 相互 配对 的 个 体 通过 某 种 方式 相互 交换 部 分 基因 
来 形成 两 个 新 的 个 体 , 它 是 遗传 算法 区 别 于 其 他 进化 算法 的 重要 特征 , 它 在 
遗传 算法 中 起 着 关键 作用 , 它 能 使 上 一 代 群 体 中 优良 个 体 的 特性 有 一 定 程 
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度 的 保持 ,同时 ,又 是 产生 新 个 体 的 主要 方法 ,对 于 增强 遗传 算法 的 全 局 搜 
索 能 力 很 重要 。 常 用 的 交叉 方法 如 下 。 

(1) 单 点 交叉 

单 点 交叉 是 最 常用 和 最 基本 的 交叉 操作 算 子 , 它 是 指 对 群体 中 的 个 体 
进行 两 两 配对 ,对 每 一 对 相互 配对 的 个 体 随 机 设置 一 个 交叉 点 ,然后 在 该 交 
叉 点 相互 交换 部 分 染色 体 。 

(2) 多 点 交叉 

多 点 交叉 也 被 称 为 广义 交叉 ,操作 过 程 与 单 点 交叉 相似 ,不 同 的 是 它 在 
个 体 编 码 串 中 随机 设置 了 多 个 交叉 点 ,但 该 交叉 方法 有 可 能 破坏 一 些 好 的 
模式 ,甚至 随 着 交叉 点 数 的 增加 ,个 体 结构 被 破坏 的 可 能 性 也 逐渐 增 大 ,使 
特性 好 的 模式 更 容易 破坏 ,影响 遗传 算法 的 性 能 ,一 般 使 用 不 多 。 

(3) 算术 交叉 

算术 交叉 是 指 两 个 个 体 进行 线性 组 合并 产生 两 个 新 的 个 体 , 它 一 般 用 
于 实数 编码 的 求解 问题 中 。 

设 算术 交叉 的 两 个 个 体 为 A,、B,, 则 交叉 产生 的 两 个 新 个 体 Aiti、 
也 ,+ 为 






























































Ain 一 aB, 十 (1 一 o)A， (2.1.4) 
Bin = 一 a4, 十 (1 一 o)B， (2 5) 
式 中 ,a 是 一 个 比例 因子 。 
除了 上 述 的 三 种 交叉 方法 外 ,还 有 均匀 交叉 、 循 环 交叉 ,顺序 交叉 等 。 


6. 变异 算 子 








变异 运算 是 指 将 个 体 编码 串 中 的 某 些 基因 变换 为 这 些 基 因 对 应 的 等 
位 基因 ,从 而 形成 一 个 新 的 个 体 。 变 异 运 算 改 变 的 是 个 体 编码 串 中 的 部 分 
基因 值 , 它 是 产生 新 个 体 的 辅助 方法 , 它 与 遗传 算法 的 局 部 搜索 能 力 相 关 
联 , 与 交叉 算 子 相 结合 ,实现 遗传 算法 的 全 局 搜索 和 局 部 搜索 ,提高 了 遗传 
算法 的 搜索 性 能 。 常 用 的 变异 算 子 如 下 。 
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(1) 基本 位 变异 

基本 位 变异 是 指 以 变异 概率 随机 指定 个 体 编码 串 中 某 几 位 基因 座 , 将 
这 些 基 因 座 上 的 基因 值 转化 为 与 其 相应 的 等 位 基因 值 。 该 操作 方法 的 对 象 
只 是 个 体 编 码 串 中 的 个 别 几 个 基因 座 上 的 基因 值 , 且 变异 概率 小 ,变异 产生 
的 作用 不 明显 。 

(2) 均匀 变异 

均匀 变异 是 以 变异 概率 将 个 体 编码 串 中 的 每 个 基因 座 指 定 变异 点 ,并 
将 每 一 变异 点 原 有 的 基因 值 转化 为 其 对 应 的 取 值 范围 内 一 随机 数 。 该 方法 
使 得 算法 能 在 整个 搜索 空间 内 自由 搜索 ,能 增加 群体 多 样 性 ,比较 适合 在 算 
法 的 初始 运行 阶段 ,不 适合 于 某 一 重点 区 域 的 局 部 搜索 。 

(3) 实 值 变异 

一 般 情 况 下 , 较 小 的 变异 步 长 使 变异 操作 较 成 功 ,但 有 时 变异 步 长 大 又 
会 加 快 优化 速度 。 为 了 解决 这 个 矛盾 ,引入 实 值 变异 ,定义 为 

X’ 一 X 士 0.57A (C2. 6 

式 中 ,7 为 变量 的 取 值 范围 ; X 为 变异 前 变量 取 值 ; X' 为 变异 后 变量 取 值 ; 












































4 = 半 人 ,其 中 ,GD) 取 值 为 1 或 0, 且 取 1 的 概率 为 工 , 取 0 的 概率 为 


2.1.4 遗传 算法 的 参数 选择 


遗传 算法 中 的 参数 对 算法 性 能 有 着 重要 影响 。 其 中 主要 有 以 下 几 个 


参数 中 。 


1. 编码 串 长 度 





编码 串 长 度 与 编码 方法 的 选择 有 关 。 例 如 ,二 进 制 编码 的 编码 串 长 度 
与 所 求 问题 要 求 的 精度 有 关 ; 而 实数 编码 的 编码 串 长 度 则 等 于 决策 变量 的 
个 数 。 
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2. 交叉 概率 





交叉 操作 对 遗传 算法 中 新 个 体 的 产生 起 着 主要 作用 。 交 叉 概 率 大 , 开 
辟 新 的 搜索 空间 的 能 力 强 ,但 交叉 概率 过 大 ,会 破坏 群体 的 优良 模式 ,影响 
算法 的 优化 性 能 ; 反之 ,交叉 概率 小 ,产生 新 个 体 的 数量 少 ,降低 了 群体 多 
样 性 ,可 能 使 遗传 算法 的 搜索 陷 人 迟钝 状态 。 一 般 建议 取 值 范围 是 0. 4 一 
0. 99。 











3. 变异 概率 


变异 操作 可 以 改善 遗传 算法 局 部 搜索 能 力 , 保 持 群体 多 样 性 ,防止 早 
熟 。 变 异 概 率 大 ,产生 新 个 体 多 ,但 变异 概率 过 大 则 可 能 破坏 群体 的 优良 模 
式 ; 反之 ,变异 操作 产生 新 个 体 少 且 抑 制 早熟 能 力 差 。 一 般 建议 取 值 范围 
为 0.0001 一 0. 1。 





4. 终止 代数 


终止 代数 作为 遗传 算法 运行 结束 的 一 个 条 件 , 当 遗传 算法 运行 到 预先 
设置 好 的 代数 之 后 就 会 停止 运行 ,并 将 最 后 一 代 群 体 中 的 最 佳 个 体 作为 所 
求 问题 的 最 优 解 输 出 。 一 般 建 议 取 值 范围 为 100 一 1000。 


2.1.5 遗传 算法 的 特点 


遗传 算法 是 模拟 生物 的 遗传 和 进化 过 程 而 形成 的 一 种 全 局 随机 搜索 
算法 。 它 与 传统 的 优化 算法 存在 几 点 不 同 之 处 "”: 

(1) 传统 优化 算法 的 优化 对 象 是 决策 变量 的 实际 值 ; 而 遗传 算法 的 优 
化 对 象 是 决策 变量 的 某 种 形式 的 编码 ,有 利于 遗传 操作 算 子 的 应 用 , 且 遗 传 
算法 在 一 些 没有 数值 或 很 难 有 数值 概念 的 优化 问题 中 更 有 其 独特 的 优 
越 性 。 

(2) 传统 优化 算法 的 目标 函数 应 满足 连续 、 可 导 等 条 件 ; 而 遗传 算法 
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只 使 用 由 目标 函数 变换 而 得 的 适应 度 值 来 评估 基因 个 体 , 并 在 此 基础 上 进 
行 相应 的 遗传 操作 。 遗 传 算法 对 搜索 空间 没有 任何 特殊 要 求 , 其 适应 度 函 
数 不 受 连续 可 微 条 件 的 约束 ,对 适应 度 函 数 的 唯一 要 求 是 遗传 算法 的 编码 
必须 与 所 求 问题 的 可 行 解 空间 相对 应 。 

(3) 传统 优化 算法 搜索 最 优 解 的 迭代 过 程 是 从 解 空 间 中 的 一 个 初始 点 
始 ; 而 遗传 算法 具有 隐 含 的 并 行 性 和 并 行 计 算 能 力 , 它 对 最 优 解 的 搜索 
是 从 一 个 初始 群体 开始 ,这 个 初始 群体 是 由 很 多 个 体 组 成 的 ,这 样 搜索 点 
多 ,提供 的 搜索 信息 多 ,从 而 提高 了 遗传 算法 的 搜索 效率 。 

(4) 传统 优化 算法 的 搜索 方法 是 确定 性 的 方法 ,对 算法 的 应 用 范围 有 
一 定 的 限制 ;而 遗传 算法 的 搜索 方法 是 一 种 概率 搜索 法 , 它 用 概率 的 变化 
来 引导 遗传 算法 的 搜索 过 程 在 搜索 空间 中 移 向 更 优化 的 解 区 域 , 并 且 其 选 
择 、 交 又、 变异 等 算 子 都 是 以 概率 的 方式 进行 操作 的 ,提高 了 搜索 的 灵活 性 。 

(5) 遗传 算法 的 容错 能 力 很 强 。 遗 传 算法 的 初始 群体 中 的 大 部 分 个 体 
与 所 求 问题 的 最 优 解 相 离 很 远 ,但 它 能 通过 相关 的 遗传 操作 迅速 减少 与 最 
优 解 相差 极 大 的 个 体 数 。 



































2.2 基于 遗传 算法 优化 的 常 模 盲 均衡 算法 


与 传统 的 自 适 应 均衡 技术 相 比 ,不 需要 训练 序列 的 讶 均衡 技术 能 够 有 
效 节 省 通信 中 本 不 富裕 的 信道 带宽 ,消除 码 间 干扰 ,提高 通信 效率 ,从 而 越 
来 越 受 人 们 关注 。 在 盲 均衡 技术 中 ,传统 的 常 模 盲 均衡 算法 (constant 
modulus blind equalization algorithm,CMA) 利 用 代价 函数 对 均衡 器 权 向 
量 的 梯度 来 确定 均衡 器 权 向 量 的 迭代 方程 ,但 这 种 方法 本 质 上 是 一 种 只 孝 
虑 局 部 区 域 的 梯度 下 降 搜 索 法 ”" ,缺乏 全 局 搜索 能 力 ,同时 构造 的 代价 函 
数 还 须 满足 可 导 。 

由 前 面 的 分 析 可 知 ,遗传 算法 是 一 种 群体 搜索 技术 , 它 将 一 组 问题 的 解 
用 种 群 来 表示 ,并 对 当前 种 群 进行 选择 、 交 又 和 变异 等 遗传 操作 来 产生 新 一 
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代 种 群 ,从 而 逐步 使 种 群 进化 到 近似 最 优 解 , 它 不 依赖 于 梯度 信息 ,也 不 需 
要 求解 函数 可 微 ,是 一 种 具有 全 局 性 和 强 鲁 棒 性 的 随机 搜索 方法 。 

现 将 遗传 算法 引入 到 常 模 讶 均衡 算法 中 ,得 到 基于 遗传 算法 优化 的 常 模 
育 均 衡 算法 (genetic optimization algorithm based CMA ,GACMA)? ,如 
图 2. 1 所 示 。 












































图 2.1 GACMA 原理 





2.1 中 ,a(k) 是 信 源 信号 向 量 ,也 即 信 道 输入 信号 向 量 ; h(%) 表 示 信 
道 冲 激 响应 向 量 ,反映 了 信道 信息 ; w() 表 示 干 扰 噪 声 向 量 ,一 般 为 加 性 高 
斯 白 噪 声 (additional white gaussian noise, AWGN) ; y(k) 是 均衡 器 输入 信 
号 向 量 或 信道 输出 含 噪 向 量 ; fk) 是 均衡 器 权 向 量 ; xz(k) 是 均衡 器 输出 信 
号 ,最 接近 信 源 信号 a(k) ,均衡 后 的 z(k) 和 a(k) 之 间 的 误差 非常 小 ,z(k) 
经 过 判决 后 就 能 够 准确 地 表示 信 源 信号 a(k); 更 (' ) 是 误差 生成 函数 ; e(k) 
是 误差 函数 。 




















yk) = hia(k) + wk) (2 2 Ly 
z(k) = f° (Rk)y(k) = y (Rk)F OE) (i 

CMA 误差 函数 为 
e(k) 一 | z(k) |? 一 尺 2 (2 3) 


式 中 ,R" 为 CMA 模 值 。 
CMA 权 向 量 迭 代 公 式 为 
fk+1) = CE) — 2pelk)z(k)y" (k) C214 
在 GACMA 中 ,利用 遗传 算法 寻找 均衡 器 最 优 权 向 量 的 基本 思想 是 : 
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把 均衡 器 的 权 向 量 作 为 遗传 算法 的 决策 变量 ,把 均衡 器 输入 信号 作为 遗传 
算法 的 输入 ,由 CMA 代价 函数 定义 遗传 算法 的 适应 度 函 数 ,利用 遗传 算法 
来 求解 均衡 器 代价 函数 全 局 最 小 值 ,从 而 得 到 均衡 器 权 向 量 最 优 值 。 

均衡 器 的 代价 函数 由 均衡 器 误差 的 时 间 平 均 来 表示 , 设 接 收 信号 序列 
的 长 度 为 N, 其 代价 函数 定义 为 





Jcva(k) = Yd z(k) | — R’)’/N (C2 .6 
式 中 ,x(k) 是 均衡 器 的 输出 ; R* 是 均衡 器 的 模 值 。 因 此 ,遗传 算法 进化 的 
每 一 代 都 将 依次 接收 N 个 输入 信号 ,每 一 代 中 这 N 个 信号 首先 利用 常 模 
盲 均衡 算法 来 实现 均衡 ,随后 再 进行 遗传 算法 的 进化 操作 ,并 将 进化 产生 的 
新 的 种 群 作为 下 一 代 进 化 的 初始 种 群 , 其 具体 的 优化 过 程 如 下 。 
步骤 1: 初始 群体 。 遗 传 算法 进化 操作 的 对 象 是 群体 ,因此 进化 操作 前 
需要 给 其 设置 一 些 初 始 群 体 数据 ,这 些 初始 群体 数据 用 来 表示 起 始 搜 索 点 。 
为 了 简单 起 见 ,初步 确定 遗传 算法 的 解 空 间 为 [一 1,1j, 并 随机 产生 一 定数 
目的 个 体 , 这 些 个 体 构成 一 个 初始 群体 ; 其 中 每 个 个 体 对 应 均衡 器 的 一 
权 向 量 ,个 体 长 度 对 应 均衡 器 权 向 量 的 长 度 。 本 节 个 体 的 编码 方法 采用 
数 编码 ,编码 值 是 [一 1,1] 内 的 一 个 随机 数 。 设 随机 产生 的 一 个 初始 种 群 为 
f= 二 [fi ,fi，…,fumj, 其 中 一 个 个 体 户 (0<<i 委 M) 对 应 均衡 器 一 个 权 向 量 。 
步骤 2: 确定 适应 度 函 数 。 宣 均衡 算法 的 目标 是 使 代价 函数 迭代 至 全 
局 极 小 值 ,得 到 均 衔 器 的 最 优 权 值 ; 而 遗传 算法 求解 的 目标 是 得 到 适应 
值 最 大 的 个 体 。 为 了 解决 这 个 矛盾 ,将 均衡 器 代价 函数 的 倒数 作为 适应 
函数 , 则 有 





























沽 











沽 


Fit(fi) = i=1,2,…,M (2.2.6) 


1 
J 
式 中 ,J(fi) 是 均衡 器 的 代价 函数 ,f; 是 遗传 算法 产生 的 均衡 器 权 向 量 个 体 。 
步骤 3: 设计 遗传 算 子 。 遗 传 操作 是 利用 个 体 的 适应 度 函 数 进行 的 。 
它 包 括 选择 运算 .交叉 运算 和 变异 运算 。 选 择 运算 是 利用 群体 中 各 个 个 体 
适应 度 值 被 选中 的 概率 来 决定 其 遗传 到 下 一 代 的 可 能 性 。 本 节选 择 运 算 用 
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随机 遍历 抽样 法 代替 常用 的 轮 盘 选择 法 , 轮 盘 选择 法 使 用 的 是 单个 选择 指 
针 , 而 随机 遍历 抽样 法 使 用 K 个 相等 距离 的 指针 ,这 里 的 K 是 要 选择 的 权 
向 量 个 体 数 ,选择 指针 的 距离 是 1/K ,第 一 个 指针 的 位 置 由 [0,1/Kj 区 间 的 
均匀 随机 数 决定 ,这 样 K 个 个 体 就 由 相隔 一 个 指针 距离 的 K 个 指针 选择 ， 
选择 累积 概率 离 指 针 位 置 近 的 权 向 量 个 体 。 其 中 ,累积 概率 用 权 向 量 个 体 
的 选择 概率 求 取 。 若 有 K 个 权 向 量 个 体 ,第 i 个 权 向 量 个 体 f; 的 适应 度 值 
为 Fit( 了 i) ,其 被 选择 的 概率 为 





























> Fit() 
则 第 个 权 向 量 个 体 的 累积 概率 为 
= Wp), (<n<K) (2.2.8) 


交叉 运算 在 遗传 操作 中 起 核心 作用 ,是 产生 新 的 权 向 量 个 体 的 主要 方 
法 ,考虑 到 权 向 量 个 体 采 用 的 是 实数 编码 ,为 保证 交叉 后 产生 新 的 参数 值 ， 
并 开辟 新 的 搜索 空间 ,于 是 交叉 操作 采用 两 点 交叉 和 线性 组 合 方法 ,在 相互 
配对 的 两 个 权 向 量 个 体 编 码 串 中 随机 设置 两 个 交叉 点 ,对 交叉 位 的 编码 值 
进行 线性 组 合生 成 新 的 权 向 量 个 体 。 设 进行 交叉 的 两 个 父 代 个 体 分 别 为 
fi 和 fit1, 线 性 组 合 后 得 到 的 子 代 个 体 fi 和 fi+1 为 
fi= fital(fin— fi) (2. 2. 9a) 
fin= fin ta(fi— fin) (2.2.96) 
式 中 ,a 是 一 个 比例 因子 ,可 由 [0,1] 上 均匀 分 布 的 随机 数 产 生 。 
变异 运算 在 遗传 操作 中 属于 辅助 性 的 搜索 操作 ,实现 从 局 部 的 角度 出 
发 使 个 体 更 加 逼近 最 优 解 。 此 处 ,对 于 实数 编码 的 权 向 量 个 体 采 用 实 值 变 
异 , 设 fi(m) 是 变异 前 的 第 i 个 权 向 量 个 体 的 第 m 个 抽 头 值 , fiCm) 是 变异 
后 的 第 i 个 权 向 量 个 体 的 第 m 个 抽 头 值 , 则 有 
fim) = (ma) 士 0.5LA {2.2. 10) 
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式 中 , A = 多 太 台 , BG) 以 概率 1/m 取 值 1, 以 概率 1 一 1/m 取 值 0; 工 为 
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权 值 的 取 值 范围 。 

步骤 4: 终止 与 否 的 判断 。 遗 传 算法 的 终止 用 最 大 进化 代数 来 判断 , 当 
进化 代数 不 大 于 最 大 进化 代数 , 则 返回 步骤 2, 反 复 进 行 步骤 2 一 步骤 4 操 
作 ,直至 进化 代数 大 于 最 大 进化 代数 ,否则 进行 步骤 5 操作 。 

步骤 5: 选择 最 佳 的 权 向 量 个 体 。 将 每 代 中 适应 度 值 最 大 的 权 向 量 个 
体 选 择 出 来 ,考虑 到 算法 在 抽取 最 佳 个 体 时 的 实时 性 和 证 均衡 算法 要 满足 
迫 堆 条 件 ,抽取 最 佳 权 向 量 个体 时 将 本 代 的 最 佳 权 向 量 个 体 作 为 下 一 代 的 
最 佳 权 向 量 个 体 输 出 。 

以 上 是 将 遗传 算法 引入 到 常 模 宦 均衡 算法 的 思想 ,方法 与 过 程 ,通过 遗 
传 算 法 来 优化 均衡 器 权 向 量 。 这 种 引入 遗传 算法 的 常 模 盲 均衡 算法 , 称 为 
基于 遗传 算法 优化 的 常 模 盲 均衡 算法 (GACMA)。 

为 了 检验 GACMA 的 有 效 性 ,以 CMA 为 比较 对 象 ,进行 仿真 实验 。 

【实验 2. 1】 该 实验 采用 一 条 突变 信道 , 即 由 两 条 信道 "进行 组 合 的 方 
法 来 构造 。 发 射 信号 先 通 过 信道 及 ==[0.3122 一 0. 1040 0. 8908 0. 3134]， 
在 第 ci 个 采样 点 的 时 刻 , 信 道 发 生变 化 , 变 为 信道 h=[0.35 0 0 1j， 
两 条 信道 各 有 不 同 的 零 极点 特性 ,在 不 同 的 时 间 段 信号 通过 不 同 的 信道 。 发 
射 机 一 共 发 射 8000 个 信号 采样 点 ,a = 3900。 两 条 信道 的 零 极 点 如 图 2. 2 
所 示 。 





















































(a) 信道 加 的 零 极点 图 


图 2.2 两 信道 零 极点 图 
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实 部 


(b) 信道 


的 零 极点 图 


图 2.2 ( 续 ) 


发 射 信号 为 8PSK 时 , 信 噪 比 为 20dB， 


义 衡 器 权 长 是 16; 步 长 jcwa 王 0.01， 


ycacmA 二 0.008; CMA 中 第 4 个 抽 头 系数 设置 为 1 ,其余 为 0; 遗传 算法 的 





交叉 概率 为 0.7, 变 异 概率 为 1/16 ,进化 
结果 ,如 图 2. 3 所 示 。 
2.2 表明 , 随 着 对 发 射 信号 不 同时 
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道 的 时 变 特性 。 





























尺 数 为 100 。500 次 蒙特 卡 罗 仿 真 


刻 的 采样 ,信道 的 零点 正在 由 单位 


内 向 外 散 开 。 所 以 ,由 这 两 条 信道 模拟 一 条 时 变 信道 ,可 以 较 好 地 体现 信 














实 部 
(b) 均衡 器 输入 











(c) CMA 输 出 


图 2. 3 表明 ,: 
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(d) GACMA 输 出 
图 2.3 ( 续 ) 








当时 变 信道 发 生变 化 时 ,与 CMA 相 比 ,GACMA 有 较 强 


的 重新 启动 能 力 ,能 快速 跟踪 信道 的 时 变 特性 。 而 且 ,GACMA 输出 星座 





图 更 加 紧密 集中 , 眼 图 张 




















更 加 清晰 、 更 具有 实 





价值 。 


2.3 基于 遗传 算法 优化 的 正 交 小 波 常 模 言 均衡 算法 


传统 的 常数 模 宦 均衡 算法 的 收敛 速度 较 慢 、 稳 态 误 差 较 大 ; 而 盲 均衡 








算法 的 性 能 与 均衡 器 输入 信号 的 自 相关 愧 
































敛 速度 快 。f 





究 表明 ,利用 





有 着 一 定 的 关系 ， 
E 交 小 波 基 函数 对 均衡 器 输入 信号 进行 正 交 小 








自 相 关 性 小 、 收 











波 变换 并 作 能 量 归 一 化 处 理 , 信 号 与 噪声 的 相关 性 会 得 到 一 定 程度 的 降低 ， 








能 有 效 加 快 收敛 速度 。 然 而 ,传统 的 了 




















度 搜索 来 寻找 最 优 权 向 量 , 仍 容易 收敛 至 局 部 极 
分 利用 遗传 算法 的 全 局 随机 搜索 特点 ,快速 寻找 均衡 器 权 向 量 的 全 局 最 优 
解 ,避免 权 向 量 陷 人 局 部 最 优 解 。 
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文献 L[15 一 17] 表 明 ,基于 正 交 小 波 变换 的 常 模 











E 交 小 波 盲 均衡 算法 依然 是 按 随机 梯 


小 值 ,甚至 发 散 。 本 节 将 充 





基于 正 交 小 波 变换 的 常 模 育 均衡 算法 


盲 均衡 算法 (orthogonal 
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wavelet transform based constant modulus blind equalization algorithm, 


WTCMA) ,具有 快速 收敛 性 能 ,其 原理 如 图 2.4 所 示 。 














图 2.4 WTCMA 原理 


图 中 ,a(%) 为 发 射 信号 ,h(k) 为 信道 脉冲 响应 向 量 ,w(k) 为 高 斯 白 噪 声 
向 量 ,y(k) 为 均衡 器 的 接收 信号 向 量 ; WT 表示 正 交 小 波 变 换 ; 业 (: ) 是 误 
差生 成 函数 ,elk) 是 误差 函数 ; fk) 是 均衡 器 权 向 量 ; xz(k) 是 均衡 器 输出 
信号 。 

由 分 析 小 波 理论 可 知 , 当 均 衡器 权 向 量 f(k) 为 有 限 冲击 响应 时 ,了 (k) 
可 用 一 组 正 交 小 波 基 函 数 来 表示 : 























JE) = 3 Sa “pim(k) 十 Si «$n(k) (0 
i 表示 小 波 分 解 的 最 大 尺度 ; 有 二 /2 一 1 
2,…，, 刀 表示 尺度 /下 小 波 函 数 的 最 大 平移 ; di 和 wi 表示 均衡 器 的 权 系 
数 ; or (Ce) 和 $n(k) 分 别 表示 小 波 函 数 和 尺度 函数 。 根 据 信号 传输 理论 , 均 
衡器 输出 为 











N-1 了 5 有 
zk) 一 Of) yn) = DD di un (hk) Dv sn(k) 


(2.3.2) 
式 中 ,wn(k) 为 尺度 为 j 平移 为 n 的 小 波 变 换 系数 ; sj,,(k) 为 尺度 为 本 平移 
为 nn 的 尺度 变换 系数 。 式 (2. 3.2) 表 明 ,f(k) 用 小 波 基 函数 表示 的 实质 是 对 
均衡 器 的 输入 信号 进行 正 交 小 波 变换 ,改变 了 均衡 器 的 结构 。 
将 均衡 器 的 正 交 小 波 变换 系数 记 为 


























- 群体 智能 与 计算 智能 优化 的 讶 均衡 算法 


及 CR) 一 [uo (8) U11(k) 9 °° 9 UK (R) ,sy,o (Rk), si, (k) Ti ,SI,K, (有 R)] 


均衡 器 未 知 权 向 量 为 


《2. 3. 3) 


fk) = [dio(R) cai(R) ,ee ,dpg, (CR) oho(R) hi(R) uk (CR)] 


(2. 3. 4) 


设 V 为 正 交 小 波 变换 矩阵 , 则 经 过 正 交 小 波 变换 后 均衡 器 的 输入 为 














R(k) = Vy(k) 《全 二 
均衡 器 的 输出 
z(k) = f° (k)R(E) (2. 8569 
均衡 器 的 误差 
el(k) = R’ 一 | z(k) | (2 537 





均衡 器 权 向 量 的 迭代 公式 为 


JR 十 1) = CE) 一 wR- CA)eCE)R (k) (2; 3:8) 





式 中 ,RCk) = diag[o?o Ck) ,of Ck) sees oF Ch)s oF 41.0 Ck), ees of 41 (ED)] 
上 为 迭代 步 长 ; ci (RE) 、o7 +1.n(k) 分 别 表示 对 小 波 变换 系数 wj,n(k) 、 尺 度 变 
换 系数 sj,,(&) 的 平均 功率 估计 ,其 递 推 公式 为 

0 (ER 十 1) = Bek) + (oP | uk) | (2 9 


Gr k++1) = Bena(k)+ (1—B) | sk) | (2.3.10) 
式 中 ,8B 为 平滑 因子 , 且 0<B8<1, 一 般 取 B 值 比较 接近 于 1。 称 式 (2. 3. 1) 一 
式 (2. 3. 10) 构成 的 算法 为 基于 正 交 小 波 变换 的 常 模 盲 均衡 算法 
(WTCMA)。WTCMA 是 基于 CMA 的 思想 对 均衡 器 权 向 量 进行 更 新 的 ， 





即 先 构造 一 个 代价 函数 , 利 
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局 部 区 


或 的 梯度 下 降 搜索 法 确定 均衡 器 权 值 








的 迭代 方程 ,全 局 搜索 能 力 较 差 , 易 隐 人 局 部 收敛 。 


2.3.2 基于 遗传 算法 优化 的 正 交 小 波 常 模 盲 均衡 算法 


1. 算法 描述 


为 了 克服 WTCMA 的 缺陷 ,本 节 将 遗传 算法 引入 到 WTCMA 中 。 遗 
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传 算法 的 输入 信号 由 经 过 正 交 小 波 变换 后 均衡 器 输入 信号 提供 ,决策 变量 
对 应 于 均衡 器 的 权 向 量 , 它 通过 随机 方法 产生 ,适应 度 函 数 对 应 于 CMA 代 
价 函 数 的 倒数 ,利用 遗传 算法 求解 均衡 器 的 代价 函数 ,寻找 最 优 权 向 量 。 将 
每 一 代 中 适应 度 值 最 大 的 权 向 量 个 体 ( 称 为 最 佳 个 体 ) 选 择 出 来 ,考虑 到 算 
法 在 抽取 最 佳 个 体 时 的 实时 性 和 讲 均 衡 算法 要 满足 迫 零 条 件 ,抽取 最 佳 权 
向 量 个 体 时 将 本 代 的 最 佳 权 向 量 个 体 作为 下 一 代 的 最 佳 权 向 量 个 体 输出 。 
这 样 ,将 遗传 算法 引入 到 正 交 小 波 变换 的 常 模 盲 均衡 算法 ,得 到 基于 遗传 算 
法 优化 的 正 交 小 波 常 模 盲 均衡 算法 (genetic optimization algorithm based 
WTCMA,GA-WTCMA)D 9。 其 原理 如 图 2.5 所 示 。 优 化 过 程 类 似 于 
2. 2 节 , 这 里 不 再 著述 。 










































































图 2.5 GA-WTCMA 原理 


2. 算法 仿真 


为 了 检验 GA-WTCMA 的 有 效 性 ,以 WTCMA 为 比较 对 象 ,进行 仿真 
实验 。 

【实验 2.2】 最 小 相位 水 声 信道 kh 二 [0. 9656 一 0.0906 0. 0578 
0. 2368]5" ,发 射 信号 为 16QAM 信号 ; 信 噪 比 为 25dB; 均衡 器 权 长 为 32; 
功率 初始 值 设置 为 4, 种 群 规 模 为 100, 交 叉 概 率 为 0.7, 变 异 概率 为 1/32， 
最 大 进化 代数 为 160。WTCMA 采用 第 5 个 抽 头 初始 化 为 1, 其 他 参数 设 
置 如 表 2. 1 所 示 。500 次 蒙特 卡 罗 仿 真 结果 如 图 2. 6 所 示 。 




















群体 智能 与 计算 智能 优化 的 言 均衡 算法 


表 2.1 仿真 参数 设置 
算 法 仿真 步 长 小 波 分 解 层 数 8 取 值 





























WTCMA 0.000 25 DB2 3 0.9999 
GA-WTCMA 0.0002 DB2 3 0.9999 
T 6 
| WTCMA 
0 | 了 
ww 2 








'GAWTCMA, -2 
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2.6 仿真 结果 














到 2.6 表明 ,在 收敛 速度 上 ,GA-WTCMA 比 WTCMA 快 了 近 5000 


之 














步 ; 在 稳 态 误差 上 ,GA-WTCMA 比 WTCMA 减 小 了 3dB; 与 WTCMA 相 




















比 ,GA-WTCMA 的 输出 星座 图 明显 更 加 清晰 、 紧 凑 。 
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2.4 基于 自 适 应 遗传 算法 优化 的 正 交 小 波 常 模 盲 均衡 算法 


2.4.1 自 适 应 遗传 算法 


自 适 应 遗传 算法 所 5 (adaptive genetic algorithm,AGA) 中 交叉 概率 
p: 和 变异 概率 p， 是 自 适应 改变 的 ,其 改变 方法 是 借助 个 体 适应 度 值 来 改 
变 。 当 群体 的 优化 解 趋 于 所 求 问 题 的 局 部 最 优 解 时 ,就 相应 地 增 大 如 和 
pm; 当 群 体 的 优化 解 在 解 空间 中 趋 于 发 散 时 ,就 降低 p。 和 pn。 同 时 , 当 个 
体 的 适应 度 值 高 于 群体 的 平均 适应 度 值 时 , 则 p. 和 Zp 取 值 较 低 ,使 得 该 个 
体 对 应 的 所 求解 能 进入 下 一 代 ; 而 个 体 的 适应 度 值 低 于 平均 适应 度 值 时 ， 
则 p。 和 pa 取 值 较 高 ,使 得 该 解 被 淘汰 掉 。 因 此 , 自 适应 的 p。 和 pp 能够 为 
所 求 问题 的 某 个 解 提 供 最 佳 p. 和 ps。 自 适应 遗传 算法 进化 初期 在 大 范围 
内 对 种 群 进行 全 局 搜索 以 避免 早熟 收敛 ; 进化 后 期 ,搜索 的 解 逼近 最 优 和解， 
种 群 的 搜索 应 在 局 部 范围 内 ,以 提高 算法 的 精度 。 自 适应 遗传 算法 不 仅 能 

保持 群体 多 样 性 ,而 且 能 保证 遗传 算法 的 收敛 性 ,从 而 使 遗传 算法 的 搜索 优 
化 能 力 得 到 有 效 提 高 。 

在 自 适 应 遗传 算法 中 ,交叉 概率 和 变异 概率 的 自 适 应 调整 公式 为 


















































PP Fit > Fitow 

p tmax — Fitavg 2:4. L) 
ks 其 他 
te Fit > Fitws 

pn = 1tmax — Lltavg EE 
ka 其 他 


式 中 ,Fitwmx 为 当代 种 群 中 适应 度 最 大 值 ， Fitsw 为 每 代 群 体 的 平均 适应 度 
值 ; Fit 为 每 一 代 要 交叉 的 两 个 个 体 中 的 适应 度 较 大 值 ,Fit 为 每 代 要 变异 
的 个 体 适应 度 值 ; ki 、kz As As 取 (0,1) 区 间 的 一 个 值 ,只 要 调整 ki 、ks、k;、 
k 就 能 实现 交叉 概率 与 变异 概率 的 自 适 应 调整 ,如 图 2. 7 所 示 。 
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ks(ks=hs) 
ki(k=ki) 


2 Fitsve Fit。 Fitmax Fit 0° Fitove Fit,, Fitmax Fit 


(a) 自 适应 交叉 概率 (kj=h) (b) 自 适 应 变异 概率 
2.7 自 适 应 交叉 概率 与 变异 概率 


由 上 面 的 式 子 可 知 , 当 个 体 的 适应 度 值 低 于 当代 群体 的 平均 适应 度 值 
时 ,表明 该 个 体 的 性 能 不 好 ,于 是 对 该 个 体 采 用 较 大 的 交叉 概率 和 变异 概 
率 ; 如 果 个 体 的 适应 度 值 高 于 当代 群体 的 平均 适应 度 值 ,说 明 该 个 体 性 能 
优良 ,对 它 就 根据 其 适应 度 值 取 相应 的 交叉 概率 和 变异 概率 。 可 见 ,个 体 的 

应 度 值 越 趋 近 于 群体 的 适应 度 最 大 值 , 该 个 体 的 交叉 概率 .变异 概率 取 值 
就 越 小 ; 当 个 体 的 适应 度 值 等 于 群体 的 适应 度 最 大 值 时 ,交叉 概率 .变异 概 
率 的 取 值 为 零 。 这 种 借助 于 适应 度 值 来 调整 交叉 变异 概率 的 方法 比较 适合 
于 遗传 算法 的 进化 后 期 ,这 是 因为 进化 后 期 群体 中 每 个 个 体 的 性 能 基本 
上 都 比较 好 ,这 时 不 适合 对 个 体 进 行 较 大 的 调整 ,以 免 使 个 体 的 优良 性 能 

结构 遭 到 破坏 ; 但 在 群体 进化 初期 ,这 种 自 适应 方法 调整 进化 过 程 的 效 
果 不 是 很 明显 ,群体 中 的 较 优良 个 体 几乎 不 发 生变 化 , 且 此 时 优良 个 体 不 
一 定 就 是 所 求 问 题 的 全 局 最 优 解 , 从 而 增加 进化 过 程 陷入 局 部 最 优 解 的 
可 能 性 。 

针对 上 面 的 问题 ,对 式 (2. 4. 1) 和 式 (2. 4. 2) 做 进一步 改进 所 255 ,使 进化 
过 程 中 群体 适应 度 最 大 值 对 应 的 个 体 交叉 概率 p。 和 变异 概率 p 的 值 不 为 
零 ,并 分 别提 高 为 某 一 p. 和 z。 值 ,从 而 使 群体 中 优良 个 体 的 交叉 概率 和 变 
异 概率 得 到 相应 提高 ,使 这 些 优良 个 体 不 会 停滞 不 前 。 本 节 根 据 适应 度 的 
相似 度 来 自 适 应 调整 群体 的 交叉 概率 和 变异 概率 ,以 群体 的 适应 度 最 大 值 、 
最 小 值 和 平均 值 作为 种 群 相近 程度 的 衡量 参量 。 交 叉 概率 与 变异 概率 分 
别 为 





















































pa— pe Ri Fitmin 
2 
p: = Fitmax (2.4.3) 
pa 其 他 
pm pm2 Fut Fat 
fn Rit Pites ” Fite 
pm Fitmax (2.4.4) 
pm 其 他 





式 中 ,pa 、pm 为 种 群 初始 交叉 、 变 异 概率 ; pez 、pm 为 提高 后 的 种 群 交叉 


异 概率 ; Fitwx 为 群体 的 适应 度 最 大 值 ; Fitwe 为 群体 的 适应 度 平均 值 ; Fitwn 
为 群体 的 适应 度 最 小 值 ; 0. 5 二 a 二 1,0=6<=0. 5。 


2.4.2 正 交 小 波 超 指数 迭代 常 模 盲 均衡 算法 





将 超 指 数 迭 代 算法 引入 到 基于 正 交 小 波 变换 的 常 模 盲 均衡 算法 中 ,得 
到 基于 正 交 小 波 变换 的 超 指数 迭代 常 模 宦 均 衡 算法 (super-exponential 
































iterative blind equalization algorithm based on orthogonal wavelet 


2.8 所 示 。 


transform, WTSEI)" ”1 ,其 原理 如 图 








图 2.8 WTSEI 原理 





2.8 中 ,a(k) 是 独立 同 分 布 的 发 射 信号 ; h(k) 为 信道 脉冲 响应 向 量 ; 


w(k) 为 高 斯 











白 噪声 序列 ; y(k) 为 均衡 器 的 输入 序列 ; fk) 为 均衡 器 权 向 


量 ; WW(* ) 是 误差 生成 函数 ; e(k) 为 误差 函数 ; xz(k) 是 均衡 器 的 输出 序列 。 
设 YV 为 正 交 小 波 变换 矩阵 , 则 经 过 小 波 变换 后 均衡 器 的 输入 为 





RO(k) 一 y(R)V 


(2.4.5) 
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均衡 器 的 输出 
z(k) = f° (Ek)R(R) (2. 4,6) 
SEI 的 白化 矩阵 8 的 迭代 公式 为 


1mQ (RR* (CR (RQ) 
1 一 /十 pnR CR)OC)R (k) 


式 中 ,wm 表示 Q 矩阵 计算 的 迭代 步 长 。 权 向 量 的 迭代 公式 为 























QTD) = 1 [ew | (2.4.7) 
二 





JR 二 1) = Ce) 十 ROJOCD)eCAJ)RCD)zCE) (2.4.8) 
称 式 (2.4.5) 一 式 (2.4.8) 构 成 了 WTSEI 算 法 。 


2.4.3 基于 自 适 应 遗传 算法 优化 的 正 交 小 波 超 指数 迭代 常 模 
盲 均衡 算法 


1. 算法 原理 

















在 自 适 应 遗传 算法 中 ,交叉 概率 p。 和 变异 概率 p。 采用 自 适 应 选择 的 
策略 ,使 适应 度 高 的 个 体 结构 不 被 破坏 ,保持 了 种 群 的 多 样 性 ; 使 搜索 过 程 
不 会 停滞 不 前 ,有 利于 均衡 器 最 佳 权 向 量 的 搜索 。 于 是 本 节 将 交叉 概率 和 
变异 概率 的 自 适 应 选择 方法 引入 到 正 交 小 波 超 指数 迭代 常 模 盲 均衡 算法 
中 ,改变 了 基本 遗传 算法 中 采用 反复 实验 来 确定 交叉 概率 和 变异 概率 的 方 
法 ,在 保持 群体 多 样 性 的 同时 ,保证 了 遗传 算法 的 收敛 性 ,更 好 地 优化 了 富 
均衡 算法 的 性 能 。 这 样 得 到 基于 自 适应 遗传 算法 优化 的 正 交 小 波 超 指数 迁 
代 常 模 言 均 衔 算法 (adaptive genetic algorithm based WTSEI, AGA- 
WTSED 原理, 如 图 2. 9 所 示 ; 其 自 适应 遗传 算法 优化 流程 如 图 2. 10 所 示 。 













































































图 2.9 AGA-WTSEI 算法 原理 
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随机 初始 化 种 群 


对 接收 信号 进行 小 波 变换 






进化 代数 加 1 








计算 接收 信号 的 代价 函数 值 


计算 权 向 量 个 体 对 应 的 适应 度 












图 2.10 自 适 应 遗传 优化 算法 流程 


2. 算法 仿真 


为 了 检验 AGA-WTSEI 算法 的 有 效 性 ,以 WTSEI 算法 和 基于 遗传 算 
法 优化 的 正 交 小 波 超 指数 迭代 常 模 语 均衡 算法 (GA-WTSEI) 为 比较 对 象 ， 
进行 仿真 实验 。 

【实验 2.3】 当 混 合 相 位 水 声 信道 一 [0. 3132 一 0. 1040 0. 8908 
0. 3134]59 时 ; 发 射 信号 为 4QAM ,均衡 器 权 长 为 32, 信 噪 比 为 25dB, 功率 
初始 值 设置 为 4, 种 群 规模 100; GA 的 交叉 、 变 异 概率 为 0.9、0.1; AGA 的 
初始 交叉 、 变 异 概率 为 0.9、0. 1, AGA 的 提高 后 的 交叉 、 变 异 概率 为 0. 6、 
0. 01 ,最 大 进化 代数 为 50; WTSEI 算法 采用 第 16 个 抽 头 初始 化 为 1, 其 他 















































参数 设置 ,如 表 2. 2 所 示 。 当 为 两 径 水 声 信道 h 二 [一 0. 35 
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Qo “LI 


时 ,发 射 信号 为 8PSK ,均衡 器 权 长 为 32, 信 噪 比 为 25dB, 功率 初始 值 设置 
变异 概率 分 别 为 0.7、0. 9、 


为 4, 种 群 规模 为 100; GA、AGA 的 初始 交叉 
1/32、0.1; AGA 的 提高 后 的 交叉 、3 


变异 概率 为 0.6.0. 01, 最 大 进化 代数 为 


40; WTSEI 算 法 采用 第 20 个 抽 头 初始 化 为 1, 其 他 参数 设置 如 表 2. 3 









































所 示 。 
表 2.2 仿真 参数 设置 
算 法 仿真 步 长 | 迭代 步 长 小 波 分 解 层 数 | 8 取 值 
WTSEI 0. 006 0.02 DB4 3 0. 99 
GA-WTSEI 0.008 0.02 DB4 3 0. 9999 
AGA-WTSEI 0.008 0.02 DB4 3 0. 9999 
表 2.3 仿真 参数 设置 
算 法 仿真 步 长 | 迭代 步 长 小 波 分 解 层 数 | 8 取 值 
WTSEI 0.015 0.02 DB2 3 0. 99 
GA-WTSEI 0.007 0.02 DB2 3 0. 99 
AGA-WTSEI 0.007 0.02 DB2 3 0. 99 
在 保证 星座 图 完全 清晰 张 开 的 前 提 下 , 500 次 蒙特 卡 罗 仿 真 结果 如 














图 2.11 所 示 。 
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图 2. 11(a) 表明, 在 稳 态 误差 上 ,与 GA-WTSEI 算法 相 比 , AGA- 
WTSEI 算法 减 小 了 近 5. 5dB; 与 WTSEI 算法 相 比 , 减 小 了 近 10dB; 在 收 
敛 速度 上 ,三 者 基本 差不多 。 图 2. 11(b) 表 明 , 在 稳 态 误差 上 ,与 GA- 
WTSEI 算法 相 比 ,AGA-WTSEI 算法 减少 了 近 3dB; 与 WTSEI 算法 相 比 ， 
减 小 了 6. 5dB; 在 收敛 速度 上 ,AGA-WTSEI 算法 与 GA-WTSEI 算法 基本 
相同 ,但 比 WTSEI 算法 快 了 250 步 。 








2.5 基于 模拟 退火 遗传 算法 优化 的 正 交 小 波 常 模 盲 均衡 算法 


2.5.1 模拟 退火 遗传 算法 


模拟 退火 (simulated annealing algorithm, SA ) 算 法 5 中 是 1982 年 
Kirkpatrick 等 提出 的 一 种 求解 大 规模 组 合 优化 问题 的 随机 方法 。 模 拟 退 
火 算 法 的 思想 站 源 于 统计 物理 学 , 是 一 种 模拟 固体 退火 过 程 并 对 
Metropolis 算法 进行 迭代 的 组 合 优化 算法 , 它 以 组 合 优化 问题 的 求解 和 统 
计 物 理学 中 的 固体 退火 过 程 的 相似 性 为 基础 ,并 引入 Metropolis 准则 。 模 
拟 退 火 算法 "接受 的 试探 点 有 使 适应 度 值 变 大 的 试探 点 和 使 适应 度 值 变 
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小 的 试探 点 ,其 中 后 者 是 以 一 定 的 概率 被 接受 ,并 且 此 概率 会 随 温 度 的 下 降 
而 减 小 。 这 种 搜索 策略 有 利于 减 小 搜索 过 程 陷入 局 部 最 优 的 可 能 性 ,提高 
了 获得 全 局 最 优 的 可 靠 性 。 
设 组 合 优化 问题 的 一 个 解 为 i, 其 目标 函数 为 J(z , 它 们 分 别 等 价 于 固 
体 的 微观 状态 i 及 其 能 量 Ei; 且 1 为 控制 参数 , 它 等 价 于 固体 退火 过 程 中 的 
温度 T。 在 固体 模拟 退火 过 程 中 , 它 不 停 地 进行 “产生 新 解 一 判断 一 接受 (使 
弃 )” 的 迭代 过 程 , 当 控制 参数 1 每 取 一 个 值 时 ,固体 模拟 退火 的 迭代 过 程 就 会 
与 固体 在 某 一 恒定 温度 下 趋 于 热平衡 的 过 程 相对 应 , 即 以 某 一 状态 为 初始 状 
态 ,通过 计算 系统 的 时 间 瘟 化 过 程 , 求 出 系统 最 终 达 到 的 状态 。 与 此 相似 , 模 
拟 退 火 算法 首先 设置 所 求 问题 的 某 个 初始 解 ,并 对 它 进 行 大 量 的 解 变换 , 可 
以 得 到 给 定 控制 参数 下 的 组 合 优化 问题 的 相对 最 优 解 ,然后 使 控制 参数 t 的 
值 逐 渐 减 小 ,重复 执行 Metropolis 算法 ,最 终 在 控制 参数 : 趋 于 零 时 ,可 得 组 
合 优 化 问题 的 全 局 最 优 解 。 由 于 固体 退火 是 在 慢 慢 降温 条 件 下 使 固体 在 每 
一 温度 达到 热平衡 ,并 最 终 趋 于 固体 能 量 最 小 的 基态 ,因此 模拟 退火 算法 的 
控制 参数 上 在 搜索 过 程 中 也 是 缓慢 衰减 ,从 而 确保 算法 最 终 能 收敛 于 组 合 优 
化 问题 的 全 局 最 优 解 5 。 对 于 模拟 退火 算法 的 接受 概率 可 以 用 统计 物理 学 
中 的 Metropolis 接受 准则 来 确定 。 例 如 ,从 当前 解 i 到 新 解 7 转移 的 概率 为 
1, (a TTY 


pr:(i>]) = J(7)— J . . (2: 5. 1 
ep 


在 算法 执行 的 初始 阶段 ,控制 参数 1 的 取 值 较 大 ,并 进行 足够 多 的 状态 
转移 后 ,其 值 缓慢 降低 ,此 过 程 反复 进行 ,直至 满足 某 个 停止 准则 。 因 此 , 模 
拟 退 火 算法 可 以 看 作 控 制 参数 上 不 断 递减 的 Metropolis 算法 的 迭代 过 程 ， 
记 体 求解 步骤 如 下 。 

步骤 1: 初始 化 退火 温度 Tu 。 

步骤 2: 随机 产生 初始 解 X。。 

步骤 3: 在 温度 T(k) 时 执行 : 

(1) 在 解 xz 的 可 行 域 中 产生 新 的 可 行 解 x 和 ; 
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(2) 计算 新 的 可 行 解 的 评价 函数 J(x ) 和 原来 的 可 行 解 的 评价 函数 
J(z) 的 差 值 








AJ = J(x)=J(z) 


(3) 依 概率 exp (示人 ) 接 收 新 的 解 , 若 此 时 的 新 解 达 到 温度 了 Ch) 的 3 


衡 状 态 则 转 步 骤 4, 否 则 转 步 又 3。 

步骤 4: 以 一 定 方式 来 降低 温度 ,如 TI 十 1) 一 xcT() ,其 中 a€ [0,1]。 

步骤 5: 若 满足 收敛 准则 , 则 退火 过 程 结 束 ; 否则 转 步 骤 3。 

通过 以 上 分 析 可 知 ,模拟 退火 过 程 以 退火 温度 工 来 引导 求解 过 程 向 最 
小 值 的 优化 方向 进行 ,并 以 概率 exp( 一 AJVT(CA)) 来 接收 不 良 解 ,从 而 使 算 
法 跳出 局 部 极 值 点 ,并 当初 始 温度 足够 高 时 ,退火 过 程 就 会 足够 慢 ,最 终 使 
算法 收敛 到 全 局 最 优 解 。 


Kl 











2.5.2 基于 模拟 退火 遗传 算法 优化 的 正 交 小 波 常 模 育 均衡 算法 





基本 遗传 算法 有 较 强 的 全 局 搜索 性 ,但 其 为 单纯 性 地 用 适应 度 值 大 
小 来 决定 所 寻 解 得 优 劣 , 当 群 体 中 某 个 体 的 适应 度 值 很 大 时 , 则 该 个 体 的 基 
因 就 会 迅速 扩散 ,降低 了 群体 中 个 体 多 样 性 ,使 搜索 停滞 不 前 , 陷 人 早熟 现 
象 55 , 找 不 到 全 局 最 优 解 ; 而 且 遗 传 算法 的 局 部 搜索 能 力 不 强 ,在 进化 后 期 
役 索 效率 较 低 ,收敛 速度 慢 , 甚至 无 法 收敛 到 全 局 最 优 解 ,运算 效率 不 高 。 
因此 ,将 全 局 搜索 能 力 强 的 遗传 算法 与 有 着 优良 局 部 搜索 能 力 的 模拟 退火 
算法 相 结 合 ,得 到 的 相对 完善 的 混合 模拟 退火 遗传 算法 ”中 ,弥补 了 各 自 
的 不 足 , 提 高 了 整体 搜索 能 力 与 搜索 精度 ,可 以 更 好 地 解决 搜索 过 程 中 的 局 
部 收敛 问题 。 本 节 将 混合 模拟 退火 遗传 算法 引入 到 基于 正 交 小 波 变换 的 常 
模 谨 均衡 算法 中 ,得 到 了 一 种 基于 混合 模拟 退火 遗传 算法 优化 的 正 交 小 波 
常 模 盲 均衡 算法 (hybrid simulated annealing genetic algorithm based 
WTCMA,SA-GA-WTCMA)9 "1, 如 图 2. 12 所 示 。 它 的 主体 流程 是 遗 
传 算法 运算 流程 ,在 主体 流程 中 融 人 了 模拟 退火 机 制 ,利用 它 来 调整 优化 群 
体 , 从 而 优化 均衡 器 权 向 量 , 其 优化 流程 如 图 2. 13 所 示 。 
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图 2.12 SA-GA-WTCMA 原理 
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图 2.13 模拟 退火 遗传 优化 算法 流程 
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混合 模拟 退火 遗传 算法 是 对 经 过 遗传 操作 所 产生 的 一 组 新 个 体 中 的 
最 佳 个 体 进行 模拟 退火 操作 ,将 遗传 操作 前 的 群体 中 最 佳 个 体 作为 原 解 ,将 
遗传 操作 后 的 群体 中 最 佳 个 体 作为 新 解 ,采用 Metropolis 准则 来 弃 留 新 
解 。 在 算法 优化 的 每 一 代 , 如 果 这 个 新 解 使 适应 度 值 增 大 ,那么 它 就 被 接 
受 , 否 则 要 以 指数 概率 形式 来 决定 它 是 否 被 接受 。 接 受 新 解 的 概率 公 
= 














nde by 
1， Fit(k+ 1) < Fit(k) 
Se Fit(k + 1) — Fit(k) | 
min| 1,exp(— ls randon(0,1), RitCE 十 1) > Fit(h 


(2.5. 2) 
式 中 ,Fit(k 十 1) 为 新 解 的 适应 度 值 ; Fit(k) 为 原 解 的 适应 度 值 ; p(T(k 十 1) ) 为 
温度 TC(k 十 1) 下 的 接收 概率 ; TC 十 1) 的 计算 公式 为 
TCR 十 1) =a. Tk) (25:3) 
式 中 ,a 为 温度 冷却 系数 。 


2.5.3 算法 仿真 


为 了 检验 SA-GA-WTCMA 的 有 效 性 ,以 WTCMA 和 GA-WTCMA 
为 比较 对 象 ,进行 仿真 实验 。 

【实验 2.4】 当 为 混合 相位 水 声 信道 h 二 [0. 3132 一 0. 1040 0. 8908 
0. 3134] 时 ,发 射 信号 为 8PSK ,均衡 器 权 长 为 32, 信 品 比 为 25dB, 功 率 初始 
值 设置 为 4, 种 群 规模 为 100, 交 叉 概率 为 0.7, 变 异 概率 为 1/32, 最 大 进化 
代数 为 100, 初 始 温 度 T=100, 温 度 冷却 参数 ==0.98, WTCMA 采用 第 3 
个 抽 头 初始 化 为 1, 其 他 参数 设置 如 表 2.4 所 示 。 

当 为 最 小 相位 水 声 信 道 h 二 [0. 9656 一 0. 0906 0.0578 0. 2368] 
时 ,发 射 信号 为 16QAM 信号 ; 信 噪 比 为 25dB; 均衡 器 权 长 为 32; 功率 初 
始 值 设置 为 4, 种 群 规 模 为 100, 交 叉 概 率 为 0. 7, 变 异 概 率 为 1/32, 最 大 进 
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化 代数 为 110。 初 始 温度 T 一 100 ,温度 冷却 参数 & 一 0. 98, WTCMA 采用 第 
5 个 抽 头 初始 化 为 1, 其 他 参数 设置 如 表 2. 5 所 示 。 





























表 2.4 仿真 参数 设置 
算 法 仿真 步 长 小 波 分 解 层 数 8 取 值 
WTCMA 0.01 DB1 2 0. 9999 
GA-WTCMA 0.005 DB1 2 0. 9999 
SA-GA-WTCMA 0.005 DB1 2 0. 95 
表 2.5 仿真 参数 设置 
算 法 仿真 步 长 小 波 分 解 层 数 8 取 值 
WTCMA 0. 000 25 DB2 3 0. 9999 
GA-WTCMA 0. 0002 DB2 3 0. 9999 
SA-GA-WTCMA 0. 000 09 DB2 3 0.9 
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图 2.14 所 示 。 
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完全 清晰 张 开 的 前 提 下 ,500 次 蒙特 卡 罗 仿 真 结果 如 
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图 2.14 仿真 结果 
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图 2.14 ( 续 ) 


图 2.14(a) 表 明 ,在 收敛 速度 上 ,SA-GA-WTCMA 比 GA-WTCMA 大 
约 快 了 500 步 , 比 WTCMA 快 了 1000 步 ; 在 稳 态 误差 上 , SA-GA- 
WTCMA 与 GA-WTCMA 相 比 , 减 小 了 近 2. 5dB, 与 WTCMA 相 比 , 减 小 
了 近 10dB。 图 2. 14(b) 表明 ,在 收敛 速度 上 ,SA-GA-WTCMA 与 GA- 
WTCMA 基本 相同 ,但 比 WTCMA 快 了 近 5000 步 ; 在 稳 态 误差 上 ,SA- 
GA-WTCMA 与 GA-WTCMA 相 比 ,减少 了 近 1dB, 与 WTCMA 算法 相 
比 , 减 小 了 4dB。 

















2.6 基于 改进 混合 遗传 算法 优化 的 正 交 小 波 常 模 盲 均衡 算法 





传统 的 遗传 算法 运行 效率 不 高 .局 部 寻 优 能 力 差 且 易 陷 人 早熟 收敛 。 
因此 本 节 先 对 遗传 算法 的 编码 方法 .种群 初始 化 .选择 算 子 及 交叉 算 子 进行 
改进 后 与 正 交 小 波 变换 共同 应 用 到 盲 均 衡 算法 中 ,利用 正 交 小 波 变 换 的 解 
相关 性 及 遗传 算法 的 全 局 收敛 性 和 计算 速度 与 精度 上 的 优势 ,得 到 了 一 种 
基于 混合 遗传 算法 优化 的 正 交 小 波 常 模 言 均衡 算法 司 。 该 算法 的 收敛 速 
度 快 . 均 方 误差 小 并 能 得 到 全 局 最 优 解 。 
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2. 6.1 混合 遗传 算法 及 其 改进 
1. 混合 遗传 算法 


基本 遗传 算法 从 概率 的 意义 上 能 以 随机 方式 寻求 问题 的 最 优 解 ,但 
也 容易 产生 早熟 现象 ,局 部 寻 优 能 力 较 差 ,并 且 求 解 效果 比 知 识 型 启发 式 
算法 差 而 且 不 能 保证 一 定 能 够 找到 问题 的 最 优 解 。 另 外 ,遗传 算法 也 无 
法 避免 多 次 搜索 同一 个 可 行 解 ,这 也 是 影响 遗传 算法 运行 效率 的 一 个 

另 一 方面 ,梯度 法 、 扑 山 法 、 模 拟 退 火 算法 以 及 列表 寻 优 法 等 一 些 优化 
算法 却 具有 很 强 的 局 部 搜索 能 力 , 而 含有 与 问题 相关 知识 的 启发 式 算法 的 
运行 效率 也 比较 高 。 

将 基本 遗传 算法 与 问题 的 特有 知识 集成 到 一 起 所 构成 的 混合 遗传 算 
法 ,主要 特点 如 下 。 

(1) 引入 了 局 部 搜索 方法 

对 群体 中 各 个 个 体 进行 局 部 搜索 ,从 而 能 够 找 出 个 体 在 当前 环境 下 所 
对 应 的 局 部 最 优 解 , 这 样 能 达到 改善 群体 总 体 性 能 的 目的 。 

(2) 加 入 了 编码 变换 操作 

进行 遗传 操作 时 ,对 种 群 中 的 个 体 进行 一 定 的 编码 变换 ; 当 进 入 局 部 
搜索 方式 时 ,通过 解码 进行 局 部 最 优 解 的 搜索 ,再 将 搜索 到 的 优良 个 体 通 过 
编码 进入 下 一 代 的 遗传 进化 操作 。 

基本 混合 遗传 算法 的 框架 ,如 图 2. 15 所 示 。 



































2. 改进 遗传 算法 操作 过 程 


遗传 算法 中 的 五 个 基本 要 素 : 参数 编码 、 初 始 种 群 设 定 、 适 应 度 函 数 设 
计 、 遗 传 算 子 设 计 和 控制 参数 设 定 等 ,对 遗传 算法 性 能 有 重要 影响 。 针 对 传 
统 遗 传 算法 计算 效率 较 低 、 易 陷入 早熟 收敛 等 缺点 ,本 节 采 用 改进 的 种 群 初 
始 化 、 编 码 方法 .选择 算 子 及 交叉 算 子 ,以 提高 计算 效率 和 收敛 速度 。 
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图 2.15 混合 遗传 算法 的 基本 构成 框架 


(1) 种 群 初始 化 
要 得 到 全 局 最 优 解 ,初始 种 群 在 解 空 间 应 尽量 分 散 。 这 样 可 使 初始 种 
群 在 解 空间 群体 分 布 均匀 ,增加 获取 全 局 最 优 解 的 可 能 。 本 节 采 用 小 区 间 
生成 法 产生 初始 种 群 ,其 原理 为 : 首先 根据 所 给 出 的 问题 构造 均匀 数组 , 然 
后 产生 初始 种 群 。 初 始 种 群 的 产生 过 程 如 下 : 
。 将 解 空间 划分 为 S 个 子 空间 ; 
。 量化 每 个 子 空间 ,运用 均匀 数组 选择 M 个 染色 体 ; 
。 从 MXS 个 染色 体 中 ,选择 适应 度 值 最 大 的 N 个 个 体 作为 初始 
群体 。 
另外 ,初始 群体 的 各 个 个 体 之 间 应 保持 一 定 的 距离 ,这样 不 仅 可 以 保证 
初始 群体 在 解 空间 均匀 分 布 ,而且 能 使 随机 产生 的 各 个 个 体 间 有 较 明 显 的 
差别 ,使 它们 能 均匀 分 布 在 解 空 间 中 ,从 而 增加 获取 全 局 最 优 解 的 可 能 。 
(2) 编码 方法 
遗传 算法 的 主要 数据 结构 是 数字 位 串 ,常用 的 是 二 进 制 。 当 遗传 算法 
应 用 于 连续 函数 优化 计算 时 ,位 串 长 度 和 编码 方式 对 计算 精度 和 群体 中 个 
体 之 间 的 距离 具有 决定 性 影响 ,并 直接 影响 全 局 极 值 的 求解 。 但 二 进 制 编 
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码 有 以 下 两 个 缺点 : 首先 ,二 进 制 编码 存在 着 连续 函数 离散 化 时 的 映射 误 
差 ,个 体 编码 串 的 长 度 较 短 时 ,可 能 达 不 到 精度 的 要 求 , 而 个 体 编码 串 的 长 
度 较 大 时 ,虽然 能 提高 编码 精度 ,但 却 会 使 遗传 算法 的 搜索 空间 急剧 扩大 ; 
其 次 , 它 不 能 直接 反映 出 所 求 问 题 的 本 身 结构 特征 ,这 样 也 就 不 便于 开发 针 
对 问题 的 专门 知识 的 遗传 运算 算 子 ,很 难 满足 积木 块 编码 原则 。 
此 本 节 采 用 混合 式 编码 ,在 群体 中 每 个 个 体 采 用 实数 型 编码 方式 ,只 
有 在 个 体 被 确定 进行 交叉 运算 和 变异 运算 时 才能 进行 二 进 制 编 码 ,运算 结 
束 后 产生 的 子 代 进 行 解码 才能 进入 新 的 子 代 群体 。 采 用 混合 式 编码 的 优点 
可 以 避免 编码 有 限 字 长 对 精度 的 影响 。 
(3) 选择 算 子 
在 遗传 算法 中 ,通过 对 个 体 进行 交叉 、 变 异 等 遗传 操作 而 不 断 产 生 新 的 
个 体 ,虽然 随 着 群体 的 进化 过 程 会 产生 越 来 越 多 的 优良 个 体 ,但 由 于 选择 、 
交叉 、 变 异 等 操作 的 随机 性 ,它们 也 有 可 能 破坏 当前 群体 中 适应 度 值 最 大 的 
个 体 ,降低 群 体 的 平均 适应 度 值 ,并 且 对 遗传 算法 的 运行 效率 .收敛 性 都 有 
不 利 的 影响 。 因 此 ,适应 度 值 最 大 的 个 体 要 尽量 保留 到 下 一 代 群 体 中 。 为 
达到 这 个 目的 ,可 以 使 用 精英 保留 策略 进化 模型 来 进行 优胜 劣 汰 操作 , 即 当 
前 群体 中 适应 度 值 最 大 的 个 体 不 参与 交叉 运算 和 变异 运算 ,而 是 用 它 来 替换 
掉 本 代 和 群体 中 经 过 交叉 .变异 等 操作 后 所 产生 的 适应 度 函 数值 最 小 的 个 体 。 
精英 保留 策略 的 具体 操作 过 程 为 : 
。 确定 群体 中 适应 度 值 最 大 的 个 体 和 适应 度 值 最 小 的 个 体 。 
。 群体 中 最 优 个 体 的 适应 度 值 比 总 的 迄今 为 止 的 最 优 个 体 的 适应 度 
值 还 要 高 , 则 以 当前 群体 中 的 最 优 个 体 作 为 新 的 迄今 为 止 的 最 优 
个 体 。 
。 用 迄今 为 止 最 优 的 个 体 替换 掉 当前 群体 中 的 最 差 个 体 。 
精英 保留 策略 可 是 为 选择 操作 的 一 部 分 ,该 策略 的 实施 可 保证 迄今 为 
止 所 得 到 的 最 佳 个 体 不 会 被 交叉、 变异 等 遗传 运算 所 破坏 , 它 是 遗传 算法 收 
敛 性 的 一 个 重要 保证 条 件 。 另 一 方面 , 它 也 容易 使 某 个 局 部 最 佳 个 体 不 易 
被 淘汰 反而 快速 扩散 ,从 而 使 算法 的 全 局 搜索 能 力 不 强 。 所 以 ,该 方法 一 般 
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要 与 其 他 一 些 选 择 操作 方法 配合 起 来 使 用 , 方 可 有 良好 的 结 是 
因此 ,本 节 采 用 轮 盘 赌 选 择 和 精英 保留 策略 相 结合 的 混合 选择 算 子 ,将 
精英 个 体 直 接 复制 到 下 一 代 , 其 余 个 体 仍 采用 轮 盘 赌 选择 。 

轮 盘 赌 选择 是 基于 个 体 适应 度 值 的 选择 机 制 ,而 精英 保留 策略 是 群体 
收敛 到 优化 问题 最 优 解 的 一 种 基本 保障 ,将 这 两 种 方法 相 结合 能 够 克服 算 
法 进化 早期 早熟 收敛 和 进化 后 期 搜索 效率 下 降 的 缺点 。 

(4) 交叉 算 子 

交叉 及 变异 操作 能 够 产生 新 个 体 ,是 遗传 算法 区 别 于 其 他 进化 算法 的 
重要 特征 。POX 算 子 是 目前 应 用 较为 广泛 的 一 种 交叉 算 子 ,其 主要 思想 就 
是 让 染色 体 上 的 部 分 基因 保持 原来 的 位 置 , 剩 下 的 基因 采用 另 一 条 染色 体 
的 排列 顺序 ,从 而 产生 的 全 都 是 可 行 解 ,能 够 很 好 地 继承 父 代 的 优良 特性 。 
因此 本 节 采 用 改进 的 POX 算 子 ,该 算 子 使 父 代 的 两 条 遗传 的 染色 体 各 自 保 
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留 优良 的 不 同 的 基因 组 合 , 剩 下 的 基因 组 合 仍然 用 另 一 条 染色 体 上 的 排列 
顺序 。 经 过 这 样 的 改进 ,使 得 染色 体 可 以 到 达 的 范围 更 大 ,产生 最 优 解 的 机 
会 就 变 大 ,使 结果 容易 达到 最 优 解 。 本 节 交 叉 算 子 的 设计 如 图 2. 16 所 示 。 








力 ,而 变异 运算 只 是 产生 新 个 体 的 辅助 方法 ,也 是 必 不 可 少 的 一 个 步 又 , 因 
为 它 决定 了 遗传 算法 的 局 部 搜索 能 力 。 交 叉 运 算 与 变异 运算 相互 配合 , 共 
同 完成 对 搜索 空间 的 全 局 搜索 和 局 部 搜索 ,从 而 使 得 遗传 算法 能 够 以 良好 
的 搜索 性 能 完成 最 优化 问题 的 寻 优 过 程 。 

本 节 采 用 非 均匀 变异 。 均 匀 变 异 操 作 只 取 某 一 范围 内 均匀 分 布 的 随机 
数 来 替换 原 有 基因 值 ,可 使 得 个 体 在 搜索 空间 内 自由 移动 ,但 另 一 方面 , 它 
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却 不 便于 对 某 一 重点 区 域 进行 局 部 搜索 。 为 克服 这 一 不 足 ,本 节 不 用 均匀 
分 布 的 随机 数 去 替换 原 有 的 基因 值 , 而 是 对 原 有 的 基因 值 做 一 随机 扰动 ,以 
扰动 后 的 结果 作为 变异 后 的 新 基因 值 。 对 每 个 基因 座 都 以 相同 的 概率 进行 
变异 运算 之 后 ,相当 于 整个 解 向 量 在 解 空间 中 作 了 一 个 轻微 的 变动 ,其 便于 
对 某 一 重点 区 域 进 行 局 部 搜索 。 

















2.6.2 基于 改进 混合 遗传 优化 的 正 交 小 波 常 模 育 均衡 算法 


(1) 算法 描述 

本 节 用 改进 混合 遗传 算法 对 正 交 小 波 常 模 言 均衡 算法 进行 优化 ,得 到 
基于 改进 混合 遗传 优化 的 正 交 小 波 常 模 盲 均衡 算法 (modified hybrid 
genetic algorithm based WTCMA, MHGA-WTCMA)。 其 优化 流程 如 
2.17 所 示 。 








初始 权 向 量 种 群 








输出 最 佳 权 向 量 


2.17 改进 混合 遗传 优化 流程 
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该 算法 中 ,将 均衡 器 权 向 量 作为 遗传 算法 的 决策 变量 ,设计 初始 种 群 
J 二 [ 记 ,f:,…,fuj, 其 中 M 为 个 体 数 量 。 种 群 中 每 一 个 个 体 fa(1<m 二 
MM) 对 应 一 个 均衡 器 权 向 量 , 而 本 节 由 小 区 间 生 成 法 构造 初始 种 群 。 考 虑 到 
盲 均衡 的 特点 , 权 向 量 每 一 项 的 模 必定 小 于 1, 因 此 将 搜索 范围 确定 为 
L0,1j, 将 搜索 范围 分 为 10 个 子 区 间 , 每 个 子 区 间 内 均匀 取 2000 个 个 体 , 通 
过 适应 度 函 数 计算 ,选择 适应 度 值 最 大 的 10 000 个 个 体 作为 初始 种 群 。 

设 接收 信号 序列 的 长 度 为 N, 利 用 时 间 平 均 代替 统计 平均 ,常数 模 算 
法 代价 函数 定义 为 














DR 一 | za i) |2)? 
J(fn) = 二 ey (2..6. 1) 
式 中 ,m 表示 均衡 器 权 向 量 个 体 的 序号 ; N 为 每 一 代 接 收 信号 序列 的 长 度 ; 
xm (让) 为 均衡 器 第 m 个 权 向 量 个 体 的 输出 信号 。 式 (2. 6. 1) 为 混合 遗传 算 
法 的 目标 函数 , 求 其 最 小 值 所 得 的 最 优 个 体 就 是 讲 均 衡 算法 权 向 量 的 最 优 
解 ,因此 ,个 体 的 适应 度 函数 定义 为 























b 


Fit(fn) = Tf 





《2.60.2 


式 中 ,6 为 比例 系数 。 

将 前 一 代 种 群 通过 正 交 小 波 常 模 宦 均衡 算法 搜索 该 种 群 中 的 精英 个 
体 并 直接 复制 到 新 种 群 中 ,其 余 个 体 进入 遗传 算法 操作 过 程 。 由 于 经 过 正 
交 小 波 常 模 盲 均衡 算法 搜索 产生 的 精英 个 体 是 种 群 中 适应 度 值 最 大 的 个 
体 ,其 继承 了 父 代 的 优良 品质 和 基因 结构 ,因此 不 会 被 选择 、 交 叉 和 变异 操 
作 所 丢失 和 破坏 。 正 交 小 波 常 模 盲 均衡 算法 在 混合 遗传 算法 中 起 到 了 局 部 
搜索 的 作用 ,处 理 了 小 范围 搜索 和 搜索 加 速 的 问题 。 

而 其 余 个 体 进行 二 进 制 编码 以 及 遗传 算法 的 轮 盘 赌 选择 .POX 交叉 和 
非 均 匀 变 异 操作 ,经 过 解码 再 进入 新 种 群 中 。 如 果 不 符合 遗传 算法 的 终止 
要 求 ,将 进行 下 一 次 混合 遗传 算法 优化 ,直到 满足 条 件 为 止 。 基 于 混合 遗 
算法 优化 的 正 交 小 波 常 模 席 均衡 算法 充分 利用 了 遗传 算法 和 正 交 小 波 常 
模 言 均衡 算法 各 自 的 优点 ,从 而 得 到 更 好 的 言 均衡 效果 。 
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(2) 算法 仿真 

为 了 检验 MHGA-WTCMA 的 性 能 ,以 CMA 和 WTCMA 为 比较 对 
象 ,进行 仿真 实验 。 

【实验 2. 5】 信道 ji 一 [0. 3132, 一 0.104,0.8908,0. 3134] ,发 射 信号 为 
16QAM , 信 品 比 为 15dB, 均 衡器 长 度 为 16, MHGA-WTCMA 训练 样本 个 
数 N==10 000。 

CMA 初始 权 向 量 第 4 个 抽 头 取 1, 其 他 都 取 0, 步 长 取 0. 000 02; 
WTCMA 第 4 个 抽 头 取 1, 其 他 都 取 0, 步 长 取 0. 000 005。 

WTCMA 和 MHGA-WTCMA 采用 Db4 小 波 ,分 解 层 数 为 2 层 ,8 取 
值 为 0.99 ,功率 初始 化 值 为 10; 

MHGA-WTCMA 种 群 规模 取 20, 交 叉 概 率 取 0.7, 变 异 概率 取 1/16， 
终止 条 件 为 进化 至 第 10 代 。 仿 真 结果 如 图 2. 18 所 示 。 
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图 2.18 ”仿真 结果 
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图 2.18(a) 表 明 ,MHGA-WTCMA 的 收敛 速度 较 CMA 和 WTCMA 


分 别提 高 了 近 5000 步 和 2000 步 , 且 均 方 误差 也 分 别 减 小 了 近 6dB 和 5dB。 


图 2. 18(b) 一 (d) 表 明 ,MHGA-WTCMA 输出 星座 图 较 CMA 和 














WTCMA 图 更 加 清晰 。 上 述 结果 表明 ,经 过 改进 的 混合 遗传 算法 优化 后 的 























正 交 小 波 常 模 盲 均衡 算法 , 可 以 有 效 地 加 快 收敛 速度 并 减 
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得 到 明显 地 提高 。 
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第 3 章 基于 混沌 优化 的 谨 均 衡 算法 


【内 容 导语 】〗 本 章 从 混沌 定义 入 手 , 在 分 析 非 线性 动力 学 系统 中 的 混 
沌 、 混 沌 运动 的 随机 性 特征 、 混 沌 序列 基本 特点 和 混沌 优化 算法 流程 基础 
上 ,将 混沌 优化 算法 引入 到 正 交 小 波 常 模 盲 均衡 算法 中 ,对 正 交 小 波 常 模 育 
均衡 算法 进行 了 优化 ; 将 混沌 优化 算法 与 支持 向 量 机 相 结合 ,优化 了 正 交 
小 波 加 权 多 模 盲 均衡 算法 。 


3.1 混沌 理论 


3.1.1 非 线性 动力 学 系统 中 的 混沌 











动力 系统 是 用 来 描述 运动 的 某 种 特性 随时 间 变 化 的 数学 模型 和 准则 ， 
对 系统 的 状态 变量 进行 分 析 。 系 统 状态 变量 按照 某 一 确定 性 规则 随时 间 变 
化 ,变量 的 个 数 通常 表示 为 相 空间 的 维 数 。 根 据 状 态 变量 变化 规则 在 时 间 
上 是 否 连续 ,通常 分 为 连续 动力 系统 和 离散 动力 系统 。 












































第 3 章 “基于 混沌 优化 的 盲 均衡 算法 一- 


m 维 连续 动力 系统 "表示 为 








XD = PCXCD) (8:1. 
式 中 ,X() 是 m 维 欧 氏 空间 中 的 一 个 向 量 , 表 示 在 1 时 刻 的 状态 。 
离散 动力 学 系统 的 差分 方程 为 
XC(k+1) = F(X(k)) k= 1,2,3,. Ca. .2 


式 中 ,X(CR) 一 [zi(R) ,xz(k),… ,zxm(k)] 是 X(z) 离 散 向 量 ,zxw(k) 为 时刻 第 
m 维 状 态 变 量 ,F 表示 映射 函数 。 

当 动 力 系 统 中 的 状态 向 量 经 过 一 段 时 间 演 化 后 ,最 终 收缩 到 m 维 相 空 
间 中 若干 个 维 数 低 于 m 的 有 限 范 围 上 ,该 有 限 空间 被 称 为 吸引 子 。 概 括 地 
说 ,吸引 子 就 是 一 个 不 变 集 。 若 X 的 开 邻 域 P 满足 当 t 一 时 ,R(N) 一 
R,( 业 ) ,同时 亚 不 可 再 分 割 成 为 更 小 的 集合 亚 1, 王 ;，… ,使 得 R,(Yi) 门 
RE ) 天 %, 则 严 为 吸引 子 。 在 一 维 相 空 间 中 , 它 的 吸引 子 是 稳定 的 不 动 
点 ; 对 于 二 维 相 空间 ,吸引 子 是 不 动 点 或 简单 的 闭合 曲线 ; 三 维 空间 中 的 
吸引 子 可 以 产生 不 动 点 .闭合 曲线 或 准 吸 引子 即 奇 怪 吸 引子 。 

对 于 奇怪 吸引 子 所 对 应 的 动力 系统 ,其 运动 具有 无 序 . 随 机 、 不 可 预测 
和 对 初 值 具有 敏感 依赖 的 特点 。 奇 怪 吸引 子 是 非 线 性 动力 系统 中 出 现 混 沌 
运动 的 关键 ,因此 奇怪 吸引 子 又 称 为 混沌 吸引 子 。 

到 目前 为 止 ,由 于 混沌 现象 的 复杂 性 ,混沌 还 缺乏 一 个 通用 的 标准 定 
义 。 学 者 李 天 岩 (Li T. Y. ) 和 Yorke J. A. 从 遍历 论 中 测度 理论 上 给 出 了 混 
沌 定义 c ;后 来 Devaney R.L. 从 拓扑 意义 上 给 出 了 混沌 定义 ; 分 述 如 下 。 

【定义 3.1】 它 是 基于 Li-Yorke 定理 的 严格 定义 。Li-Yorke 定理 : 设 
F(z) 是 [a,b] 上 的 连续 自 映 射 , 若 下 (xz) 有 3 个 周期 点 , 则 对 任何 正 整数 ”， 
F(z) 有 nn 个 周期 点 ,也 就 是 著名 的 “周期 三 意味 着 混沌 ”。 混 沌 定义 为 : 闭 
区 间 I 上 的 连续 自 映射 F(x)( 简 记 为 F) , 若 满 足下 列 2 条 件 , 则 一 定 出 现 
混沌 现象 所 : 

(1) 周期 点 的 周期 无 上 界 ; 

(2) 闭 区 间 工 上 存在 不 可 数 子 集 S ,满足 : 
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@ 对 任意 z,yES, 当 z 天 > 时 ,有 
limsup | F(z)—F"(y) |>0 
@ 对 任意 zx,yES, 有 
liminf | F"(z) 一 FC) |=0 

@ 对 任意 zx,yES, 其 中 > 是 下 的 任 一 周期 点 , 则 有 

lim Sup'| F(z)= FF"(9) [>=0 

【定义 3.2】 设 Y 为 一 个 集合 ,F:V 一 Y 称 为 在 V 上 是 混沌 的 , 若 : 
(a) 下 对 初始 条 件 的 敏感 依赖 性 ;(b) 下 是 拓扑 传递 的 ( 即 对 任何 一 对 开 集 
Vi,VsCV ,存在 k>0 使 Fr(V1) 几 Vs 关 和 ); (c) 周 期 点 在 V 中 稠密 。 








3.1.2 混沌 运动 的 随机 性 特征 


混沌 的 定义 3. 2 表明 , 混 池 运动 具有 对 初 值 的 敏感 性 和 确定 性 ,因此 混 
汪 信 号 是 有 界 的 ,确定 性 的 类 随机 信号 ,具有 以 下 几 个 与 随机 性 现象 类 似 的 
特征 四。 








1， 时 域 上 的 随机 性 和 初 值 敏感 性 


与 常见 的 周期 信号 不 同 ,混沌 信号 总 是 呈现 出 随机 混乱 的 现象 ,具有 类 
随机 信号 的 特性 ; 但 它 并 不 是 随机 信号 , 当 混 沌 系统 的 初始 值 给 定时 ,其 所 
产生 的 混沌 信号 是 唯一 确定 的 。 混 沌 信号 的 随机 性 现象 可 以 从 图 3. 1 中 看 
出 ,该 图 采用 Logistic 混沌 映射 函数 , 即 

Z(R 十 1) = pr(R)L1— x(k)] 《351.3) 
式 中 ,x(k) 为 混沌 变量 。 该 映射 在 py 之 3.05 时 处 于 混沌 状态 。 图 3. 1 表明 ， 
混沌 信号 呈现 一 种 非 周期 的 现象 。 




















2. 不 可 预测 性 





由 混沌 的 定义 可 知 , 混 沌 运动 对 初始 值 具有 很 强 的 敏感 性 , 当 混沌 系统 
的 Lyapunov 指数 为 正 数 时 ,对 于 初始 值 不 同 的 混沌 系统 ,其 所 产生 混沌 信 




















幅度 值 Xz) 








3 35 4 
z 值 
图 3.1 logistic 映射 的 时 域 特 性 
号 的 模 值 成 指数 分 离 , 即 当初 始 条 件 中 产生 很 小 的 测量 误差 ,会 导致 信号 的 
模 值 成 指数 分 离 ,使 得 原本 确定 的 混沌 系统 失去 预测 的 能 力 。 图 3. 2 中 , 相 
差 很 小 的 两 个 混沌 初始 值 ,在 迭代 20 多 次 后 ,其 模 值 在 逐渐 分 离 ,成 为 两 条 

毫 无 关系 的 轨道 。 


幅度 值 X(n) 








图 3.2 ”Logistic 映射 轨道 间 指数 分 离 现象 


3. 频 域 的 白 噪声 特性 


由 于 混沌 信号 的 非 周 期 性 ,混沌 信号 的 频谱 表现 与 随机 信号 的 频谱 类 
似 为 连续 频谱 。 图 3. 3 为 Logistic 映射 的 频谱 图 。 
3. 3 表明 ,除了 零 频 分 量 外 ,logistic 混沌 映射 具有 类 似 白 噪声 特性 


的 功率 谱 。 
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图 3.3 混沌 信号 的 频谱 特性 
4. 自 相关 特性 





混沌 信号 的 相关 特性 会 随 着 相关 距离 的 变 大 而 迅速 衰减 ,并 表现 出 与 
随机 信号 类 似 的 特性 , 即 具 有 类 似 冲 激 函数 的 特性 ,而 周期 信号 的 相关 函数 
也 是 周期 的 。 图 3. 4 表明 ,混沌 信号 的 随机 特性 与 随机 信号 特性 类 似 , 线性 
统计 分 析 工 具 很 难 对 混沌 信号 进行 有 效 分 析 。 


40 
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图 3.4 Logistic 混沌 序列 自 相关 特性 


3.1.3 混沌 序列 的 基本 特点 


1. 混沌 映射 的 特点 


离散 时 间 混 沌 系统 的 确定 性 差分 方程 为 
s(k+1) = F(R),A) k=0,1,2,. (3.1.4) 
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式 中 ,s(k)ES 是 n 维 向 量 ; S 为 状态 空间 ;为 映射 函数 ,将 当前 的 状态 
s(k) 映 射 成 下 一 个 状态 ,以 初 值 s(0) 开 始 迭 代 得 到 混沌 序列 {s(&):& 二 0,1， 
) ; 4 为 外 部 控制 参数 。 
常用 以 下 几 个 测度 来 分 析 混 沌 序列 的 特点 ,如 不 动 点 Lyapunov 指数 、 








相关 函数 、 功 率 谱 密度 等 。 
(1) 不 动 点 
混沌 序列 映射 函数 中 ,如 果 存 在 点 a" ,满足 
a” = Fla”) 30 6 
称 & 为 不 动 点 。 如 果 不 动 点 领域 范围 ,点 ao,a1,az，… ,在 a 处 收敛 , 则 称 
点 a' 是 局 部 稳定 的 ,不 动 点 的 间距 表示 为 
DR 十 1) 一 | a(R 十 1) 一 a” |=| F(a(k))—a" | 
=| dF(a’ )/da | DO) Ca. 16 
不 动 点 局 部 稳定 的 条 件 为 
Bre)|<1 (3.1.7) 


当 该 条 件 满足 时 ,该 映射 产生 的 混沌 序列 是 收敛 的 。 

(2) Lyapunov 指数 

由 于 混沌 序列 对 初始 值 具有 很 强 的 敏感 性 ,常用 Lyapunov 指数 和 A 来 
描述 混沌 序列 随 着 初始 值 的 微小 变化 而 呈现 出 的 以 指数 方式 迅速 分 离 的 
程度 。 它 的 定义 为 外: 对 于 相 空 间 中 的 一 点 a(0) 有 半径 为 eC0) 的 邻 域 ,该 
邻 域 随 着 动力 系统 的 演化 向 相 空间 的 各 个 方向 做 伸展 或 收缩 ,成 为 一 个 超 
椭 球 , 超 椭 球 在 各 个 方向 上 的 轴 长 为 e;(7), 则 轨道 a(z) 在 第 i 个 方向 上 的 
Lyapunov 指数 定义 为 




















i 1 ei(t) 
人 =im(. lim me 人) (Ca. L198) 
Lyapunov 指数 描述 了 在 局 部 范围 里 轨道 间 的 分 离 程度 , 当 Lyapunov 

















指数 大 于 0 时 ,轨道 间 的 距离 随 着 时 间 成 指数 分 离 ,混沌 呈现 对 初始 状态 的 
极度 敏感 性 。 
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(3) 相关 函数 
对 于 一 个 确定 的 混沌 映射 ,任意 给 定 的 一 个 初始 点 <(0) ,和 迭代 过 后 ,会 
得 到 一 个 混沌 序列 {a(k) : & 二 0,1,2,…})。 该 混沌 序列 的 均值 为 


ELa] = pe (3.1.9) 
k=0 





其 自 相关 函数 为 





R.(k) 一 lim Na ~ ELaJJLacn th 一 E[a]] (3.1.10) 
自 相 关 函 数 的 归 一 化 形式 为 
rx(k) = Rx(k)/Rx(0) C3. 1. 11) 
对 于 两 个 混沌 序列 {a(k):k 二 0,1,2,…} 和 {5(k):k 二 0,1,2,…), 其 互 
相关 函数 为 


和 N 一 1 
Ru = lim 2 Lad) — ELaJJCon tA) — ED]] (3.1.12) 
Pe n=0 





式 (3.1.12) 的 归 一 化 为 
ra (k) = Ra (k)/ VR(O)R,CO) (3. 1; 13) 
(4) 功率 谱 密度 
混沌 信号 具有 非 周期 和 能 量 无 限 的 特点 ,常用 功率 谱 密 度 来 描述 它 的 
统计 平均 特性 。 功 率 谱 密度 G(Co) 与 自 相 关 函 数 Re.(&) 是 一 对 傅 里 叶 变 
换 , 即 


























十 co 
Go) = DR (ke 


(3.1.14) 
RC = 起 | Glw) ew 
两 个 混沌 时 间 序 列 的 互 功 率 谱 密度 和 互相 关 函 数 为 
G(w) = FR em 
下 (3.1.15) 


Rs (k) = 二 Gl) em 





以 上 是 混沌 序列 的 几 个 基本 特性 ,表明 了 混沌 序列 具有 非 线性 、 随 机 性 
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和 确定 性 的 特点 。 在 实际 应 用 过 程 中 ,由 于 混沌 对 初始 条 件 极 其 敏感 ,而 
能 够 得 到 的 初始 条 件 精度 有 限 , 造 成 了 混沌 运动 表现 出 随机 的 现象 , 故 很 
难 对 实际 的 混沌 序列 进行 长 期 预测 。 但 由 于 混沌 运动 内 部 是 有 规律 变换 
的 ,随机 性 现象 的 本 质 是 确定 的 ,因而 可 以 对 混沌 序列 进行 短期 的 估计 和 
预测 。 





























2. 常见 的 混沌 映射 序列 "5] 


除了 结构 简单 的 Logistic 映射 外 ,其 他 常见 的 混沌 映射 如 下 。 
(1) Henon 映射 

Henon 映射 为 二 维 映射 ,其 映射 浮 数 为 

全 1) = 1—ax’(k) 十 y(R) 








C3 1 16 





y(R 十 1) = br(k) 
式 中 ,zx,y 为 变量 ; a,b 通常 为 常数 , 常 取 a==1.4 和 4 二 0.3。 此 时 变量 x 处 
于 混沌 状态 。 
(2) Rossler 映射 
Rossler 映射 被 认为 是 最 简单 的 连续 时 间 混 沌 系统 , 它 的 动力 学 方程 为 
工 一 一 (z 十 y) 





y= 十 ay (地 Vp 
之 = 6 十 (zc)z 
式 中 ,zx,y,z 为 变量 ; a,b,c 为 常数 。 
(3) Lorenz 映射 
Lorenz 映射 是 描述 大 气 中 二 维 流体 对 流 模型 的 简化 ,其 三 元 常 微分 方 
程 组 为 





z=6o(y—2) 
y=rr—xzz—y (3.1: 18》 
z= zy 一 肥 

式 中 ,zx,y,z 为 变量 ; ,cvr 为 常数 ,通常 取 = 王 8/3,c 一 10,r 一 28。 
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(4) Chebyshev 映射 
Chebyshev 映射 方程 为 
Z(R 十 1) = cos(ncos rz(k)) {3.1, .19) 





败 








变量 z 的 取 值 于 区 间 [ 一 1,1], 该 动力 系统 处 于 混沌 状态 。 





3.1.4 混沌 优化 算法 


由 于 混沌 具有 遍历 性 ,对 初始 条 件 极 其 敏感 以 及 内 在 的 规律 性 等 特点 ， 
混沌 运动 能 在 一 定 的 范围 内 按 其 自身 的 规律 不 重复 地 遍历 所 有 状态 , 故 利 























了 一 种 新 颖 的 优化 算法 。 利 








混沌 变量 进行 优化 搜索 可 避免 陷入 局 部 极 小 值 点 ,混沌 优化 算法 也 成 为 





用 混沌 优化 算法 对 混沌 变量 进行 优化 通常 分 两 


个 阶段 进行 。 第 一 阶段 ,在 优化 变量 的 变化 范围 内 ,利用 混沌 映射 依次 考察 


经 历 的 各 个 点 ,接收 较 好 的 点 作为 当前 的 最 优点 ; 第 二 阶段 ,以 当前 的 最 优 
点 为 中 心 ,进行 很 小 的 扰动 ,利用 其 初 值 敏 感性 的 特点 进行 细 搜索 ,寻找 出 


全 局 最 优点 。 


文献 [7-9] 中 用 混沌 优化 算法 求解 最 优 值 minLJ(z)], 其 中 J(z) 为 关 
于 变量 x 的 代价 函数 。 在 寻 优 变量 x 的 取 值 范围 内 ,构造 混沌 变量 上 和 寻 
优 变量 x 取 值 区 间 的 映射 关系 。 通 常 采用 xz 一 < 十 dt 的 映射 形式 ,其 中 c、d 
是 当 混沌 变量 在 区 间 (0,1) 遍 历时 , 寻 优 变量 x 均 能 在 指定 范围 内 变化 的 








常量 。 








混沌 优化 算法 的 迭代 步骤 可 描述 如 下 。 


步骤 1: 设置 控制 误差 ,给 定 混沌 变量 初始 值 i(0) ,计数 器 一 0。 

步 又 2: 将 1(0) 映 射 到 优化 变量 zx(0) 的 优化 区 间 ,z(0) 一 c 十 di(0), 并 
令 最 优 变量 ze 一 z(0) ,优化 函数 值 Jr 一 J(0) 。 

步 又 3: 在 优化 变量 的 区 间 范 围 内 ,利用 混沌 映射 函数 对 优化 变量 进行 
搜索 得 到 zxC(k) 和 J(k) ,如果 |J(k) 一 J(k 一 1) | 过 e, 则 zxom 二 (8), Jo 二 





J(k) ,否则 转 步 又 4。 








步骤 4: 令 & 一 4 十 1, 转 步骤 3。 


第 3 章 “基于 混沌 优化 的 盲 均衡 算法 -一 


步骤 5: 若 经 过 上 述 步骤 后 Jr 保持 不 变 , 则 进行 二 次 载波 ze 二 zo 十 
aa 其 中 为 初 值 设 定 的 一 个 很 小 的 数 ,a 是 一 个 可 调节 的 参数 。 用 二 次 载波 
后 的 混沌 变量 继续 迭代 ,并 计算 相应 的 优化 函数 值 J (&) ,如 果 Jer (CR) 反 
J 则 Jow 二 J 加 Ck) ,xop 二 x8(k) ,否则 ,放弃 x 吕 (k), 且 二 有 十 1。 

步骤 6: 若 满足 终止 条 件 , 则 终止 混沌 迭代 ,输出 最 优 的 混沌 变量 和 最 
优 值 , 反 之 则 返回 步骤 5。 





3.2 基于 混沌 优化 的 正 交 小 波 常 模 言 均衡 算法 





为 了 克服 CMA 的 收敛 速度 慢 , 均 方 误差 较 大 以 及 对 权 向 量 初始 化 敏 
感性 的 缺陷 ,本 节 给 出 了 基于 混沌 优化 的 正 交 小 波 常数 模 言 均衡 算法 
(chaos optimization algorithm based WTCMA,CWTCMA)60 。 其 原理 图 
如 图 3.5 所 示 。 该 算法 针对 CMA 的 局 部 收敛 问题 ,利用 混沌 优化 算法 按 
混沌 运动 自身 的 规律 和 特性 、 内 在 的 随机 性 和 遍历 性 进行 高 效 全 局 寻 优 ,对 
正 交 小 波 盲 均衡 器 权 向 量 进行 优化 ,使 优化 权 向 量 位 于 最 优点 的 邻 域 范围 
内 ,最 终 使 权 向 量 收敛 至 全 局 最 优 解 。 









































3.2.1 算法 原理 


1. 正 交 小 波 常数 模 言 均衡 算法 


图 3. 5 中 不 含 虚 线 框 的 部 分 ,就 是 正 交 小 波 常数 模 盲 均衡 算法 。 
[ED 化] | 


| 


判决 器 










图 3.5 CWTCMA 原理 





白 噪 
换 矩 





多 3. 5 中 














,a(k) 是 发 射 信号 ; 


阵 ; R(k) 为 均衡 器 的 输入 信号 ; 
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h(k) 是 信道 脉冲 响应 ; w(k) 是 加 性 高 斯 
声 ; y(n) 是 均衡 器 接收 信号 ; fk) 是 均衡 器 权 向 量 ; V 为 正 交 小 波 变 
z(k) 是 均衡 器 输出 信号 ; 4a(8) 是 判决 











装置 对 z() 的 判决 输出 信和 号; 更 (' ) 是 误差 生成 函数 ,e(k) 为 误差 水 数 。 
则 有 


y(k) 一 





代价 函数 





出 为 





为 


为 


N-1 





hial(k)+w(k) (3.2.1) 





2 hak i) 二 wlk) 


正 交 小 波 变换 后 的 输出 为 


有 RCR) = Vy(k) (3..2.2) 

z(k) = (CR)RCR) (3. 2..3) 

e(k) 一 | z(k) |:—R’ (3. 4 

J = E[Le:(k)] = E{[R’—| z(k) |*]J*} (C3 2 





通过 最 速 下 降 法 ,得 到 均衡 器 权 向 量 的 迭代 公式 为 


f(g 二 1)= CE) 一 wR- Ck) AL| z(k) |* — R’*]R* (k) (3.2.6) 


式 中 ,y 为 步 长 因子 ; R71(k)==diag[o$o Ck) ,oa Ck) ,eee so CR) so io (Ck) soe, 


iow (CA)] 为 正 交 小 








波 功率 归 一 化 矩阵 器 ,其 中 ,diag[] 表 示 对 角 矩阵 ， 


ou 《k) 和 oj+1ww《k) 分 别 表示 对 小 波 系数 wj,n(k) 和 尺度 系数 sy,,(k) 的 平均 


功率 估计 ,wn(k) 表 示 小 波 空 
层 数 为 J 时 第 ”个 信号 ,其 递 
oa(k+1) 一 Bo。(R) 十 (1 一 B) | zw(CR) |? 





间 





式 中 


最 大 分 解 











, 且 0<<6<<1, 一 般 取 


弟 推 公 


略 小 了 











s 间 j 层 分 解 的 第 ”个 信号 ,sr。(&) 表 示 尺 度 空 


SN 式 为 


(3. 2.7) 


ofpa(k+1) 一 Bo3 (CE) 十 (1 一 B) | snk) |? 
,8 为 平 谓 因 


F 1 的 数 。 称 式 (3. 2. 2) 一 


式 (3.2.7) 为 基于 正 交 小 波 变 换 的 常数 模 盲 均衡 算法 。 
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2. 权 向 量 的 混沌 优化 





由 于 混沌 运动 具有 随机 性 .遍历 性 ,规律 性 的 特点 ,混沌 搜索 能 在 一 定 
的 范围 内 按 其 自身 的 规律 不 重复 地 遍历 每 一 个 状态 。 混 沌 优化 算法 ”就 
是 根据 其 遍历 性 和 规律 性 的 特点 ,混沌 变量 在 一 定 的 范围 内 遍历 每 一 个 状 
态 , 能 够 使 混沌 变量 的 搜索 跳出 局 部 极 值 点 。 为 避免 WTCMA 的 权 向 量 收 
敛 到 局 部 极 小 值 点 ,本 节 将 权 向 量 作为 优化 变量 。 

在 常见 的 混沌 映射 函数 中 ,改进 的 Logistic 映射 与 其 他 映射 相 比 ,具有 
结构 简单 .计算 量 小 .使 用 方便 等 特点 ,所 以 采用 改进 的 Logistic 映射 作为 
权 向 量 混沌 优化 的 迭代 公式 。 

该 映射 的 表达 式 为 

ZX(k+1)= 1—2zr:(k) (352.8) 
式 中 ,z 表示 混沌 变量 ,上 映射 的 相 空 间 范围 为 (一 1,1)。 

由 于 WTCMA 中 权 向 量 的 取 值 范围 与 改进 的 Logistic 映射 的 遍历 空 
间 不 同 , 式 (3.2.9) 将 第 i 个 混沌 变量 x;(k) 映 射 到 相应 的 第 i 个 优化 变量 
中 ,得 到 优化 变量 fi(%) ,这 样 使 混沌 变量 的 取 值 范围 “放大 ”到 权 向 量 的 取 
值 范 围 。 
































fi(k) = ci dizi(k) (3..2.9) 
式 中 ,ci,di 为 常数 。 

为 提高 权 向 量 的 收敛 精度 ,将 权 向 量 的 实 部 和 虚 部 分 别 作为 优化 变量 
进行 优化 , 权 向 量 的 复数 形式 可 表示 为 fa(k) 王 fix(k) 十 jfa(k), 于 是 将 
式 (3. 2. 9) 改 写 为 





(CE) = ci diza(k) (3.2. 10a) 
(RE) 一 ci 十 diza(CR) C3 2 10by 
式 中 ,zxa(k) 和 xa(k) 分 别 为 第 i 个 权 向 量 的 实 部 和 虚 部 所 对 应 的 混沌 





对 WTCMA 权 向 量 进行 混沌 优化 的 基本 步骤 如 下 。 
步骤 1: 设 最 大 的 迭代 次 数 为 M: ,并 对 权 向 量 实 部 和 虚 部 所 对 应 的 混 
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沌 变量 ze (8) .xa(k) 赋 初 值 zz(0) 和 xa(0), 其 中 i 二 1,2,…,L,L 为 权 向 
量 的 长 度 。 

步骤 2: 通过 式 (3. 2. 10) ,将 xa(0) 和 xa(0) 映 射 到 权 向 量 的 优化 区 
间 ,得 到 权 向 量 的 实 部 ie(0) 和 虚 部 fa(0), 令 fion 二 fa(0) 十 jfa(0), 对 应 
的 WTCMA 代价 函数 Jor 二 J(0)。 

步骤 3: 进行 混沌 搜索 ,得 到 fi(k) 和 JCk) ,如 果 JC<JCO) , 则 Pr 一 
CE) ,Joo 一 J(R) 。 

步骤 4: 当 &>>M: 时 ,fion 保 持 不 变 , 结 束 ; 否则 , 令 & 一 A 十 1, 转 到 步 
又 3。 





3. 权 向 量 的 混合 优化 





利用 混沌 优化 算法 优化 权 向 量 理论 上 可 以 遍历 所 有 的 状态 ,但 优化 时 
间 较 长 ,由 于 WTCMA 中 权 向 量 的 迭代 利用 了 最 速 下 降 法 ,而 将 混沌 优化 
算法 与 最 速 下 降 法 有 机 结合 的 混合 算法 具有 全 局 收敛 和 快速 收敛 的 特点 。 
因此 ,可 以 将 混沌 优化 算法 与 最 速 下降 法 结合 来 优化 均衡 器 权 向 量 。 首 先 
通过 混沌 优化 算法 全 局 寻 优 ,使 均衡 器 权 向 量 接近 全 局 最 优点 ,然后 采用 最 
速 下 降 法 在 最 优点 的 邻 域 范围 内 局 部 寻 优 。 利 用 混合 算法 搜索 ,有 利于 权 
向 量 跳出 局 部 最 优点 ,接近 全 局 最 优点 ,并 提高 收敛 的 精度 。 

利用 混合 算法 对 言 均衡 器 权 向 量 了 进行 优化 ,求解 代价 函数 最 小 值 
Ju 的 步 又 如 下 。 

步骤 1: 设 最 速 下 降 法 和 混沌 优化 的 最 大 迭代 次 数 分 别 为 M1、M;, 泥 
合 搜索 次 数 Ms , 令 计数 器 "一 0, 初 始 权 向 量 (0) 。 

步骤 2: 以 /0) 为 初始 点 ,进行 M 次 最 速 下 降 法 搜索 ,得 到 均衡 器 优 
化 权 向 量 fiowC8) 和 代价 函数 J oo。 

步骤 3: 以 六 ee) 为 初始 点 ,进行 Ms 次 混沌 优化 搜索 得 到 PP 及 Ja。 

步骤 4: 令 n==n 十 1, 如 果 n 二 M ,优化 结束 ; 否则 , 转 步 又 5。 

步骤 5: 如 果 Jzor 过 Jions 则 令 CE) 三 Jo 如 果 Jzom 宇 Jion, 则 令 
了 (k) 三 fiw, 转 步 又 1。 
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其 





混沌 优化 算法 和 最 速 下 降 法 的 计算 步骤 ,如 图 3. 6 所 示 。 
















设置 最 大 迭代 次 数 
Mi~ My、 My, n=0 





以 R0) 为 初始 点 进行 MI 次 最 速 下 降 
法 迭代 ， 得 最 优 的 fiom( 有 D 和 om 





以 ion(A) 为 初始 点 进行 M 次 混沌 优化 
迭代 得 最 优 的 Pon( 和 ao 


JK)=foon(h) 





否 


图 3.6 混沌 优化 算法 与 最 速 下 降 法 混合 优化 


将 混沌 优化 算法 与 最 速 下 降 法 结合 ,利用 均衡 器 接收 的 一 小 段 数据 进 
行 权 向 量 初始 化 。 

令 a 二 [0,1,…,mj, 采 用 16QAM 时 ,m 二 16, 则 w=16QAM(a), 即 wy 表 
示 对 a 正 交 幅度 调制 后 的 输出 信号 。 根 据 式 (3. 2. 2), 令 经 过 Mi 次 最 速 下 
降 法 迭代 优化 后 的 权 向 量 为 fom, 均衡 器 权 长 为 L,k 二 1,2,… ,入 , 则 
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R(k) = Vy(k+L—1:—1:k) (8:2. 11) 
z(k) = f" (k)RCk) 人 
调制 误差 为 
e(k) = min(| =(R) 一 了 |) (852. 13) 
平均 调制 误差 定义 为 
AME(n) = Dmind| za(k) — 7 |’)] (3.2.14) 


式 中 ,xz,(k) 表 示 第 次 混沌 优化 时 均衡 器 的 输出 信号 =(A) 。 利 用 式 (3. 2. 10) 
对 式 (3. 2. 12) 中 的 权 向 量 f 的 实 部 和 虚 部 分 别 进 行 M; 次 迭代 ,每 次 迭代 
中 调制 误差 都 随 权 向 量 的 不 同 而 发 生 改 变 , 除 去 e(k) 中 的 最 大 值 和 最 小 
值 , 式 (3.2.14) 修 正 为 











i 
AME(n) = N32 min za(k) — 11’)] (3.2:15) 


将 混沌 优化 过 程 中 AME(n) 的 最 小 值 赋 给 Ja 其 所 对 应 的 权 向 量 为 
fzomr。 算 法 切换 至 正 交 小 波 常 模 讶 均衡 算法 的 切换 条 件 为 
Jzom nn —1)— Jzomln) < (3.2.16) 
式 中 ,5 为 一 正 数 ; Jzom(n) 表 示 在 第 n 次 的 混合 优化 过 程 中 ,经 过 M: 次 混 
沌 优化 后 得 到 的 Jzom,n 的 取 值 范围 为 2 王 1,2,…,Ms。 在 优化 过 程 中 , 若 
满足 式 (3. 2. 16) , 则 切换 到 正 交 小 波 常 模 计 均衡 算法 ; 若 不 满足 此 条 件 , 则 
经 Ms: 次 混合 优化 后 ,切换 到 正 交 小 波 常 模 言 均衡 算法 。 












































3.2.2 算法 仿真 


为 了 验证 CWTCMA 的 有 效 性 ,用 水 声 信 道 进行 仿真 研究 , 并 与 
CMA、WTCMA 进行 比较 。 仿 真实 验 中 ,水 声 信 道 信 道 为 [0. 3132, 一 0. 104， 
0. 8908,0. 3134] , 信 噪 比 为 25dB, 均 衡器 的 权 长 为 16。 

【实验 3.1】 发 射 信号 为 16QAM,CMA .WTCMA .CWTCMA 中 步 长 
上 分别 为 0.00001、0.0002、0.0001,Mi、Mz、Ms 的 值 分 别 为 500、800、20; N 
为 20; 都 采用 第 4 个 抽 头 系数 为 1, 其 余 的 全 为 0; ci 的 值 都 为 0、d; 的 值 都 
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为 1; 混沌 初始 化 时 采用 均衡 器 输入 数据 的 前 500 点 对 权 向 量 进行 初始 化 ， 
初始 化 切换 条 件 5 为 10“。 

发 射 信号 为 16PSK, CMA、WT-CMA、CWTCMA 中 步 长 y 分 别 为 
0. 001、0.002、0.001 ,Mi 、M: .Ms 的 值 分 别 为 300、800、20,NN 为 20; 都 采用 
第 4 个 抽 头 系数 为 1, 其 余 的 全 为 0; ci 的 值 都 为 0、d; 的 值 都 为 1; 混沌 初 
始 化 时 采用 均衡 器 输入 数据 的 前 300 点 对 权 向 量 进行 初始 化 ,初始 化 切换 
条 件 5 为 10“。 
在 保证 眼 图 完全 清晰 睁 开 的 前 提 下 ,蒙特 卡 罗 仿 真 结 果 如 图 3. 7 所 示 。 
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图 3.7 均 方 误差 曲线 











图 3.7(a) 表 明 ,CWTCMA 收敛 后 的 均 方 误差 比 CMA 约 小 2dB, 比 
WTCMA 约 小 0. 5dB; CWTCMA 的 收敛 速度 比 CMA 快 约 5000 步 , 比 
WTCMA 快 约 1000 步 。 图 3.7(b) 表 明 , 在 稳 态 误差 上 , CWTCMA 比 
CMA 减 小 约 5dB, 与 WTCMA 基本 相同 ; 在 收敛 速度 上 ,CWTCMA 比 
CMA 快 了 近 4200 步 , 比 WTCMA 快 了 约 1500 步 。 


3.3 基于 混沌 支持 向 量 机 优化 的 正 交 小 波 加 权 多 模 盲 均衡 算法 


本 节 在 分 析 加 权 多 模 算法 和 支持 向 量 机 技术 的 基础 上 ,将 正 交 小 波 变换 
引入 到 加 权 多 模 算 法 中 ,得 到 了 正 交 小 波 加 权 多 模 言 均衡 算法 ,并 利用 支持 











0 群体 智能 与 计算 智能 优化 的 盲 均衡 算法 


向 量 机 对 正 交 小 波多 模 盲 均衡 算法 的 权 向 量 进行 初始 化 。 为 提高 支持 向 量 
机 的 学 习 能 力 ,将 支持 向 量 机 的 参数 选取 看 作 参 数 的 组 合 优化 ,建立 组 合 优 
化 目标 函数 ,利用 混沌 优化 算法 来 搜索 最 优 参 数值 ,最 终 研究 了 基于 混沌 支 
持 向 量 机 优化 的 正 交 小 波 加 权 多 模 盲 均衡 算法 。 

















3.3.1 加 权 多 模 盲 均衡 算法 











在 复杂 通信 中 ,为 提高 信道 的 频带 利用 率 , 常 对 传输 的 信号 进行 高 阶 的 
QAM 调制 。 对 于 较 高 阶 QAM 信号 ,采用 传统 的 常数 模 宦 均衡 算法 进行 均衡 
时 ,不 能 匹配 高 阶 的 QAM 星座 图 ,导致 剩余 误差 较 大 且 收 敛 速度 也 很 慢 ,最 
终 均衡 性 能 变 差 。 近 年 来 ,针对 高 阶 QAM 信号 言 均衡 算法 的 研究 也 取得 了 
很 多 进展 ,文献 L[11-13] 从 提高 收敛 速度 .降低 均衡 后 的 剩余 误差 等 方面 做 了 
大 量 的 工作 。 由 于 QAM 信号 的 不 同调 制 阶 数 ,星座 图 结构 存在 的 较 大 差异 ， 
常常 需要 根据 星座 图 的 不 同形 状 设置 不 同 的 盲 均衡 算法 " ,具有 一 定 的 局 限 
性 。 文 献 L[15] 提 出 了 一 种 加 权 多 模 言 均衡 算法 (weighted multi-modulus blind 
equalization algorithm,WMMA) 。 该 算法 引 和 人 判 决 符号 的 指数 寡 来 调整 代价 
函数 中 的 模 值 , 进 一 步 利用 星座 图 的 先 验 信息 ,提高 了 算法 的 通用 性 。 
当 发 射 高 阶 QAM 信号 时 ,在 信道 的 接收 端 添加 盲 均衡 器 ,所 构成 的 简化 
多 模 宦 均衡 系统 ,如 图 3. 8 所 示 。 
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图 3.8 多 模 盲 均衡 系统 框图 











图 3.8 中 ,a(k) 为 复 信 源 信号 且 a(k) 二 ar(k) 十 jar(k), 其 中 ,ar(k) 和 
ar(k) 分 别 表示 a(k) 的 实 部 和 虚 部 ,j 为 虚 部 单位 ; h(k) 为 信道 向 量 ,w(k) 为 高 
斯 白 噪 声 向 量 ,f(8) 为 均衡 器 权 向 量 ; y(k) 为 信道 输出 信号 ; W(: ) 为 误差 生 
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成 函数 ,e(&) 为 误差 函数 ; z(k) 为 均衡 器 的 输出 信号 ,2(&) 为 判决 器 输出 
信号 。 


均衡 器 输出 信号 为 








z(k) = (CR)y(CR) C83 ly 
文献 [10] 中 多 模 言 均衡 算法 (MMA) 通 过 利用 均衡 器 输出 信号 的 幅度 
信息 和 相位 信息 ,来 消除 均衡 器 接收 信号 的 相位 模糊 性 。 将 均衡 器 输出 信 
号 z(k) 分 为 实 部 和 虚 部 , 即 x(k) 二 zr(k) 十 jzi(k) ,并 在 同 向 和 正 交 方向 上 
获取 各 自 的 模 值 。 
MMA 代价 函数 的 形式 为 
Juma(f) = EL(zk(k) — RE)’ + (zt(k) — RI)’] (8.3 2 
式 中 ,R& 二 EL[ak(k)/a&(k)]、R? 二 ELat(k)/af(k)] 分 别 表示 同 相 方向 和 正 
交 方向 的 模 值 。 均 衡器 权 向 量 的 迭代 公式 为 
f(g+1) = fk)— pLermmalk) jenmma(k)]y’ CR) (3.3.3) 
式 中 ,er,mma(k) 二 RC(k)[Lzr(k)— RK], etmma lk) = zi(k) LO— Ri 为 迭 
代步 长 。 式 (3. 3.1)~~ 式 (3. 3.3) 构 成 MMA。MMA 稳 态 收敛 后 , 式 (3. 3. 3) 
中 误差 校正 项 pw[eg,wwA(&) 十 jerwwA(C&)]y (CR) 的 均值 收敛 为 零 但 方差 不 为 
零 , 导 致 超 量 均 方 误差 (MSE) 比 较 大 ,降低 了 均衡 器 输出 信 噪 比 。 一 般 通 
过 减 小 jy 值 和 误差 项 er,wwa (k) 十 jer,wwa(k) 来 减 小 稳 态 误 差 ,而 jy 值 受 到 收 
敛 速度 和 精度 的 制约 ,不 能 任意 减 小 ,因此 常 采用 降低 MMA 误差 项 的 方 
法 。 随 着 QAM 阶 数 的 提高 ,采用 MMA 均衡 时 ,由 于 MMA 的 误差 模型 与 高 
阶 QAM 星座 图 的 模型 有 时 不 匹配 ,导致 MSE 随 着 阶 数 的 提高 而 越 来 越 大 。 
文献 [15] 中 的 加 权 多 模 言 均衡 算法 (WMMA) ,充分 利用 了 星座 图 的 
先 验 信息 ,通过 选择 合适 的 误差 模型 匹配 QAM 星座 图 模型 ,达到 进一步 降 
低 稳 态 误差 的 目的 。 
WMMA 的 代价 函数 形式 为 
J(f) =E{[z&(k) 一 | ar(k) |*R? + 




























































































[zf Ck) 一 | ar(k) |* RY J?} (3.3.4) 


- 群体 智能 与 计算 智能 优化 的 盲 均衡 算法 


式 中 ,Ag AEL0,2] 为 加 权 因 子 ; R? = EL[ak(k)/a&k(k)],R? = ELat(k)/ 
fCk)],arR(k) .a1(k) 为 判决 符号 a(k) 的 实 部 和 虚 部 。WMMA 均衡 器 权 向 
量 迭 代 公 式 为 

JR 十 1) 一 CR) 一 wp[egwwwA(R) + jenwava(k) Jy” (k) (3.355) 





式 中 ,egwwa (Rk) 二 za (RLzR CR) — |ar(k) |* Ri J,erwwa (k)= x (kL Ck) 一 
|ar(k) |* RJ, 

WMMA 与 MMA 的 区 别 在 于 WMMA 用 模 Rr.wwva, RiwwA 替 代 
RwwA; RuwA 是 只 与 信 源 统计 特性 相关 的 常量 ,而 Re,wwwA 和 Riwwwa 不 仅 与 
信 源 的 统计 特性 有 关 ,还 与 加 权 因 子 4 和 判决 器 输出 的 判决 符号 有 关 , 在 权 
向 量 迭 代 过 程 中 自 适 应 地 改变 取 值 。 














3.3.2 支持 向 量 机 技术 


对 于 高 阶 QAM 调制 信号 , WMMA 表现 出 良好 的 均衡 性 能 ,但 由 于 
WMMA 对 均衡 器 权 向 量 初始 化 很 敏感 。 为 避免 权 向 量 收敛 至 局 部 极 小 值 
点 ,文献 [16] 提 出 利用 支持 向 量 机 (support vector machine,SVM) 小 样本 
学 习 能 力 强 的 优势 ,来 求解 讶 均衡 问题 。 在 通过 二 次 规划 迭代 求解 SVM 
盲 均衡 问题 时 ,计算 量 随 着 样本 数量 变 多 而 变 大 ,因此 SVM 不 适合 长 数据 
段 的 均衡 。 在 均衡 器 的 接收 端 ,利用 接收 的 一 小 段 收 据 来 估计 均衡 器 的 
初始 值 ,而 后 切换 至 宣 均 衡 算法 ,可 避免 均衡 器 收敛 至 局 部 极 小 值 点 , 减 
小 了 计算 复杂 度 。 针 对 常 模 信号 和 多 模 信 号 模 值 不 同 的 特点 ,本 节 将 利 
SVM 分 别 对 接收 为 16PSK 和 16QAM 信号 的 均衡 器 权 向 量 进行 初 
始 化 。 






































1. PSK 常 模 信号 的 SVM 初始 化 


对 于 常 模 信号 ,根据 SVM 拟 合 的 结构 风险 最 小 化 原则 ”” ,以 精度 s 估 
计 常 模 信号 的 均衡 器 权 向 量 了 ,需要 最 小 化 的 代价 函数 为 
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N 
Jom(P) = 7 上 十 C | RC yD |. (3.3.6) 
k=1 


式 中 ,C 为 惩罚 系数 。 
根据 Vapnik 的 se 不 敏感 损失 函数 ,有 
[R= yDT | = mrt0, | ER = yD l=ey {3.5.7 





引入 松弛 变量 &(&) 和 &(&), 式 (3. 3. 6) 的 最 小 值 可 以 通过 求解 以 下 约 
束 最 优化 问题 得 到 : 

最 小 化 

LL[Lf,éCk), €(k)] = 四 | 7Ce) 1 十 C>)[eCE) + ER)] (3.3.8) 


约束 条 件 为 
[FTCE)y(CED) 一 忆 二 se 十 ER) 





及 :一 [FTCE)yCE)] Ce E(k) (3.3.9) 
E(k), E(kR) 0 
令 均衡 器 输出 z(k) 二 了"(k)y(k) 是 固定 的 ,可 以 将 式 (3.3. 8) 中 的 二 次 
约束 条 件 式 (3. 3. 9) 改 为 线性 约束 , 即 
x(R)LTCR)yCR)] 一 忆 Zet él(k) 











R? — z(R)LfT (ER) YC(R)] Set Ek) (3. 3.10) 
于 是 , 式 (3. 3.8) 的 最 优 问题 可 以 转化 为 : 给 定 C 和 e, 求 以 下 拉 格 朗 日 
鞍点 问题 9 。 





N 
L(f,é,£,a,8,7,7) 2 | fCR) | ?+ CD LECR) + ER — 
k=1 
a ~— 
> )[y(CA)ECR) + YR ER)— 
k=1 
N 
DaR){R’ — z CR LfT CR) YER) Het ER 一 
k=1 


RE) {ZRILfT CR YE] — Rt+et E(k)} 


Ws 


kk 


1 


(3.3, 113 
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式 中 ,a(k) 宇 0,a (Rk) 宇 0,7Y(k) 宇 0,7 (8) 宇 0。 

















N 
3 = 0>fon = DIK) — alk) (RYE) (3. 3. 12) 
k=1 
9 SC yA ak) =0 Vk=1,2,N (3. 3. 13) 
ECR) 7 a Rs Tab NT 
aL a 
SE daG. FRO0. VmbosN Gal 
gECk) 
于 0th 0 VE= lowN C8, 3, 15) 


将 式 (3. 3.12) 代 入 去 fC8) 上? 中 ,得 


1 1 = 十 FDC 
2 2 
N N 


= 训 D La0) —ad) DY) ， 2) {fa 0 —ad) Iz y 0 


1 j=1 


N 
= 壮 之 [GD 一 GD)][LzG) 一 GO)][LzGD)yGD]LzG)yGD]* 


(3.3. 16) 

由 式 (3. 3.13) 和 式 (3. 3. 14) ,得 
Y(k) = C—a(k) (3.3.17) 
Yk) = C—a(l(k) (3.3.18) 


将 式 (3.3.16)、 式 (3.3.17) 和 式 (3.3.18) 代 人 到 式 (3.3.11), 得 
式 (3.3.11) 的 最 小 化 问题 可 表示 为 


N N 
Wla,a) =e >) [ao(GD) 十 Zi 一 R2 > [xzGD 一 c(D] 十 
i=1 1 一 1 


N 
去 症 [zz 一 ca(D]LzGOD) 一 xG)][z(GD)y(D][LzC)yG)]* 
i,j=1 


(3.3.19) 





权 向 量 更 新 公式 为 
fk+1) = XR) oN fo (353220) 
式 中 ,4 为 接近 于 1 的 常数 。 在 SVM 学 习 的 过 程 中 ,利用 式 (3. 3. 20) 调 节 
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权 向 量 1(8) ,使 输出 信号 =(A) 的 模 值 接近 于 尺 。 
在 常 模 信号 中 ,利用 SVM 初始 化 后 切换 到 其 他 算法 的 条 件 为 




















N 
广 交 [R 一 | zk) [J]<T Ca 
k=1 





式 中 ,了 为 一 个 取 值 很 小 的 正 数 。 








2. QAM 多 模 信号 的 SVM 初始 化 


对 于 QAM 信号 ,假定 均衡 器 输入 为 6QAM 信号 

令 a==[1,2,…,mj, 采 用 16QAM 时 ,mm 一 16, 则 ?一 16QAM(Cc) , 即 7 表 
示 对 a 正 交 幅 度 调制 后 的 输出 信号 , 令 ?一 [7 ,六 ,7 加] ,加 为 对 应 第 普 
个 输入 信号 的 调制 输出 信号 。 令 均衡 器 的 输入 序列 为 y(A),& 一 1,2,，……，N， 
也 就 是 利用 N 个 均衡 器 输入 信号 ,通过 SVM 对 均衡 器 权 向 量 进行 初始 化 。 

假定 R”?=[R*?(1) ,RY (2),…, RY(k),…, RY(N)],k=1,2,…,N,。 均 
衡器 的 第 个 输出 信号 为 >(k) ,有 

ei(k) 一 | z(R) 一 六 | i a 

式 中 ,六 为 了 中 的 第 ; 个 元 素 ,i 二 1,2,…,16, 取 最 小 的 ei(k) 所 对 应 的 驴 为 
R'(k) 的 值 ,也 就 是 均衡 器 的 输出 信号 z(8) 在 QAM 星座 图 中 , 离 w 点 的 距 
离 最 近 。 

对 于 一 个 高 阶 QAM 信号 ,根据 SVM 拟 合 结构 风险 最 小 化 原则 ,以 *s 
估计 权 向 量 了 ,最 小 化 代价 函数 为 


N 
Jom(f) = 方 | Ge) ?+CD) | RYCR)— [FTOR) YE |。 
k=1 














(C3. 3023) 





根据 Vapnik 的 。 不 敏感 损失 函数 ,有 
| R2 (有 ED) = [Lf TR YET |. = max{0, | [RY (ED) 一 (ED)yCRD) |—e} 
(3. 3.24) 
线性 约束 为 
(RILfT CR) YR)]— RY Ck) etélk) 





本 (3.3.25) 
RY (Rk)— zfT RYR) Set ER) 
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最 优 问题 可 以 转化 为 : 给 定 C 和 e, 求 以 下 拉 格 朗 日 鞍点 问题 





N 
LOf sé Ea dy 7) = CO Leo 十 ED] 一 
3 一 
2 LYRER) + ER)]— 
N 
2 (R) {RY Ck) — z CRLFT OR YR) Je eR 一 


Va {zCRLfT (RYR)]— RY Ck) +et Ek)} 


(3. 3.26) 
常 模 算法 推导 过 程 相似 , 式 (3. 3. 26) 最 小 化 可 表示 为 





Wla,a) = 二 &(2D] 一 VR" DE) 一 CD] 十 
i=1 i=1 


N 
PA 一 a(GD)][zG) 一 scG)][zGD)y(D][zG)y(G)]” 
本 一 1 


C3027) 
通过 式 
fk+1) = AF CR) C1 — A fom (3. 3. 28) 
不 断 的 调节 权 向 量 了 ,使 >(k) 不 断 接近 其 在 QAM 星座 图 中 的 点 yy。 
而 利用 支持 向 量 机 切换 到 其 他 算法 的 条 件 为 























N 
DR 一 | ye I<T 人 3 
k=1 


3.3.3 正 交 小 波 加 权 多 模 讶 均衡 算法 





对 于 高 阶 QAM 调制 方式 ,MMA 利用 了 均衡 器 输出 信号 的 幅度 和 相 
位 信息 ,提高 了 稳 态 收敛 性 能 ,但 MMA 中 权 向 量 的 同 相 和 正 交 分 量 都 是 
利用 单一 的 判决 圆 进行 调整 的 ,QAM 阶 数 越 高 ,信道 均衡 性 能 越 差 ,收敛 
速度 和 均 方 误差 达 不 到 理想 的 效果 。WMMA 引入 判决 符号 的 指数 寡 来 调 
整 代价 函数 中 的 模 值 ,进一步 利用 了 高 阶 QAM 星座 图 的 信息 ,对 信道 具有 
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很 好 的 均衡 性 能 。 为 加 快 WMMA 的 收敛 速度 ,利用 正 交 小 波 变换 的 去 相 
关 性 降低 均衡 器 输入 信号 的 自 相关 性 ,得 到 了 基于 正 交 小 波 变换 的 加 权 多 
模 盲 均衡 算法 (wavelet transform based WMMA,WTWMMA)。 该 算法 原 
理 如 图 3. 9 所 示 。 




















图 3.9 WTWMMA 原理 








图 3.9 中 ,a(k) 为 复 信 源 信号 ,可 表示 为 a(k) 二 ar (k) 十 jai(k), 且 
ar(k) 和 a1(k) 分 别 表示 a(k) 的 实 部 和 虚 部 ,j 为 虚 部 单位 ; h(k) 为 信道 向 
量 ; w(&) 为 高 斯 白 噪声 向 量 ; 亚 (* ) 为 误差 生成 函数 ,e(k) 为 误差 函数 ; f(k) 
为 均衡 器 的 权 向 量 ; y(&) 为 信道 输出 信号 ; VY 为 正 交 小 波 变换 矩阵 ; RC(k) 
为 均衡 器 的 输入 信号 ; =(&) 为 均衡 器 的 输出 信号 ,=(A) 为 判决 器 输出 信号 。 

均衡 器 输入 为 

















R(k) = Vy(k) (3.3.30) 
均衡 器 输出 为 
z(k) = fT RRR) (8. 5 
设 ze(k) 和 zi(k) 分 别 为 均衡 器 输出 信号 =(A) 的 实 部 和 虚 部 , 则 
z(k) = zr(k) +jzi(k) 《3 和 .3 全 
代价 函数 为 

Jwrwwwa 一 E{[z&(k)—| Ze(k) | 及 了 十 [CR) 一 | Zk) |*R? J]?} 

(35.3.33) 
在 WTWMMA 中 ,均衡 器 的 输出 误差 为 
人 一 zr(k) (zk) 一 | 2 CR) |*R?) 
(3.3.34) 
erwarwMMA(R) 一 zi(k) (zt (Rk) 一 | Zk) |*R?) 
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式 中 ,eg,wrwwva (k) erwrwxyya(R) 分 别 为 均衡 器 输出 误差 ewrwwvwa() 的 实 部 
和 虚 部 ; Ri ,wwwA 二 ECak (RkR))/EC|ar(k) 12) Ri wwA 一 下 (of (k))/ 
EC|ar(k)|*™), 

WTWMMA 均衡 器 权 向 量 的 迭代 公式 为 





f E+ = fF) — pR Ck)Len wr + jerwrmma Ck)JR* Ck) 
(3. 3. 35) 


~ 


式 中 ,为 步 长 ; R 1(k) 二 diag[ of,o(k) ,ai (CR), sof-1(k) ago(R)，…， 
aa-i(CR)], 且 os(R) ,afta《k) 分 别 表示 对 小 波 变换 系数 wn(8)、 尺 度 变 
换 系数 si.,(&) 的 平均 功率 估计 ,其 递 推 估计 公式 为 


G2n(k 二 1) = Besa(k) 十 (1 一 B) | un(k) | (3. 3. 36) 














Gra(k 二 1) = Bo) 十 (1 一 | sia(k) |? (3.3.37) 
式 中 ,8 是 平滑 因子 , 且 0 二 8 二 1。 式 (3. 3. 30) ~ 式 (3. 3. 37) 称 为 正 交 小 波 
变换 加 权 多 模 宦 均衡 算法 。 











3.3.4 基于 混沌 支持 向 量 机 优化 的 正 交 小 波 加 权 多 模 育 均衡 
算法 











由 于 WTWMMA 权 向 量 采 用 最 速 下 降 法 进行 迭代 ,与 CMA 类 似 , 容 
易 陷入 局 部 极 小 值 点 。 利 用 支持 向 量 机 对 WTWMMA 权 向 量 进行 初始 
化 ,可 以 提高 收 化 速度 并 避免 陷入 局 部 极 小 值 点 。 在 支持 向 量 机 初始 化 权 
向 量 的 过 程 中 ,将 支持 向 量 机 参数 的 选取 "* 写 看 作 参 数 的 组 合 优 化 ,建立 组 
合 优化 目标 函数 ; 采用 混沌 优化 算法 来 搜索 最 优 的 目标 函数 值 ,以 提高 支 
持 向 量 机 的 拟 合 能 力 。 本 节 将 混沌 优化 算法 .支持 向 量 机 和 正 交 小 波 变 换 
引入 到 WMMA 中 ,从 而 获得 了 基于 混沌 支持 向 量 机 优化 的 正 交 小 波 加 权 
多 模 盲 均衡 算法 (chaos and support vector machines optimization based 






























































wavelet transform weighted multimodulus blind equalization algorithm, 


CSVM-WTWMMA)B23 ,如 图 3. 10 所 示 。 
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图 3.10 CSVM-WTWMMA 原理 








3. 10 表明 ,优化 可 以 分 为 两 个 方面 : 其 一 ,由 支持 向 量 机 优化 均衡 
器 初始 权 向 量 ; 其 二 ,混沌 算法 优化 支持 向 量 机 参数 。 


1. 混沌 算法 优化 支持 向 量 机 参数 





由 于 WTWMMA 中 的 权 向 量 迭 代 利 用 最 速 下 降 法 , 易 陷入 局 部 极 小 
值 点 ,利用 支持 向 量 机 将 宣 均 衡 问 题 转化 为 全 局 最 优 支 持 向 量 机 回归 问题 。 
根据 多 模 信号 模 值 特点 ,利用 SVM 对 均衡 器 接收 的 一 小 段 信号 ,对 均衡 器 
权 向 量 进行 初始 化 。 

令 信 源 的 发 射 信号 为 a(k) , 则 均衡 器 的 接收 信号 为 


























yk) = PhDalk—i) + wk) (3. 3. 38) 
在 初始 化 过 程 中 ,均衡 器 第 & 个 输出 信号 为 >(&) ,有 
ei(k) 一 | z(R) 一 六 | (3. 3. 39) 


假定 R”=[R”Y(1) ,RY (2),… ,RY (k),… ,RY(N)],R=1,2,..…,N, 则 取 
式 (3. 3. 39) 中 最 小 的 ei(8) 所 对 应 的 罗 为 R”(k) 的 值 。 也 就 是 说 , 当 均 衡 
器 输出 信号 z(8) 在 QAM 星座 图 中 时 , 离 未 点 的 距离 最 近 。 

对 于 高 阶 QAM 信号 ,利用 支持 向 量 机 初始 化 权 向 量 ,以 精度 s 估计 均 
衡器 权 向 量 了 , 需 最 小 化 的 代价 函数 为 















































N 
Jwrwuva(f) 一 序 Fl? +C2 | RE) 一 [TCD) 了 |。 (3.3.40) 





式 中 ;C>0 惩罚 变量 ,根据 文献 L18], 征 罚 变 量 C 为 
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C= ELg(k)] + 30 (3.3.41) 
式 中 ,g(k) 二 |y(k)|?。 
参数 e 的 值 可 由 下 式 确定 
人 a a (3. 3. 42) 





式 中 ,0 为 噪声 方差 。 
根据 式 (3. 3. 41) 和 式 (3. 3. 42) , 求 以 下 拉 格 朗 日 鞍点 , 即 





N 
LCsé Ea yy) = CO Le) + ER]— 
~ 
DJ LYRECR) + YR EER) 一 


N 
> aR) {RY CR) — 2A LfT yk) He eR))} 一 


k=1 
车 Pu 
Da (RLFTyR)]— RY CR) +et E(k)) 


(3. 3. 43) 
对 式 (3. 3. 43) 进 行 鞍 点 求解 , 即 最 小 化 求解 1,&(k) 和 & (8) ,最 大 化 求 
解 a(k) ,a (k),Y(k) 和 YY(k) ,得 


N 
fom = DN Lak) — alk)Jz CR) yy) (3. 3. 44) 


k=1 


均衡 器 最 优 权 向 量 按 式 (3. 3. 44) 确 定 , 在 支持 向 量 机 学 习 过 程 中 , 权 向 
量 更 新 公式 为 
fF Ly= fT Df (3.3.45) 
式 中 ,4 为 接近 于 1 的 常数 ,k 表示 支持 向 量 机 的 学 习 次 数 。 
初始 化 过 程 中 ,平均 调制 误差 定义 为 








N 
AMECD = NH DLR'K) 一 | zh) |] (3. 3. 46) 
k=1 











式 中 ,xz,(k) 表 示 支 持 向 量 机 在 第 n 次 学 习 过 程 中 ,均衡 器 输出 信和 号。 初始 
化 过 程 切换 到 正 交 小 波 加 权 多 模 盲 均衡 算法 的 条 件 为 
AME(n—1)— AME(n) <¢ (3. 3.47) 

















T 
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式 中 沙 是 一 个 取 值 很 小 的 正 数 。 





2. ”混沌 算法 优化 SVM 参数 





混沌 运动 具有 遍历 性 、 随 机 性 和 规律 性 的 特点 ,混沌 搜索 能 在 一 定 的 范 
围 内 按 其 自身 的 规律 不 重复 地 遍历 每 一 个 状态 。 混 沌 优化 算法 根据 其 遍历 
性 和 规律 性 的 特点 ,采用 混沌 变量 在 一 定 的 范围 内 遍历 ,最 终 搜索 到 目标 函 
数 的 最 优 值 。 利 用 SVM 初始 化 均衡 器 权 向 量 时 ,SVM 参数 的 取 值 决定 了 
其 学 习 能 力 和 泛 化 能 力 “*”” ,将 SVM 参数 的 选取 看 作 参 数 的 组 合 优化 ,建立 
组 合 优化 目标 函数 ,采用 混沌 优化 算法 来 搜索 最 优 的 目标 函数 值 。 

现 将 SVM 的 参数 C 和 e 选取 看 作 人 参数 的 组 合 优化 ,将 AME(z) 作为 
组 合 优化 的 目标 函数 ,利用 混沌 优化 算法 来 搜索 最 优 的 目标 函数 值 , 从 而 找 

到 合适 的 参数 取 值 。 将 混沌 优化 算法 优化 参数 后 的 SVM 为 混沌 支持 向 量 
机 (chaos&support vector machines,CSVM) 。 
由 Logistic 映射 的 混沌 变量 迭代 公式 为 
远征 1 = pz (Rk)L1— zk)] (3.3.48) 
式 中 ,zx(k) 为 混沌 变量 ; y 为 一 常数 , 当 jy 二 4 时 系统 完全 处 于 混沌 状态 。 
以 AME(n) 最 小 值 作为 SVM 回归 与 参考 模型 之 间 的 偏差 , 即 
minf(z1,22) = min(AME) 






















































































站 过 总 过 页 i (3. 3. 49) 
式 中 , ,zz 为 优化 变量 ,分 别 对 应 于 支持 向 量 机 参数 C 和 e; [a;,4;] 为 变量 
xi 的 定义 域 。 基 于 混沌 优化 算法 选取 SVM 参数 的 步骤 如 下 。 

步骤 1: 初始 化 变量 。 令 混沌 搜索 次 数 为 Mi ,混沌 再 搜索 次 数 M:; 计 
数 器 二 0,nz 二 0; 给 优化 的 混沌 变量 zx; 赋 初 值 zx; 一 (0) ,za 一 Zi(0); 
当前 最 优 目标 函数 值 初始 化 为 fop。 

步 又 2: 将 x; 映射 到 优化 变量 的 取 值 区 间 为 

Zi a (bai)r: i=1,2 (3..3::50) 

步骤 3: 对 优化 变量 进行 优化 搜索 , 若 f(zi) 志 fon; 则 fow= f(zi)， 


iopt 一 .Ti 否则 继续 。 
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步骤 4: mn 二 4 十 1,xi(k 十 1) 二 jxri(R)[1 一 zxi(k)]。 

步骤 5: 若 经 过 Mi 次 搜索 fo 保持 不 变 , 则 令 zi 二 zopt 十 ATi,Axi 为 一 
个 很 小 的 数 ; nz 二 nz 十 1。 

步骤 6: 重复 步骤 2 一 步骤 4。 若 上 Mz, 则 将 xzion 作 为 最 优 的 混沌 变 
量 , 所 对 应 的 x; 为 SVM 优化 参数 。 

混沌 优化 SVM 参数 的 流程 ,如 图 3. 11 所 示 。 








SVM 的 2 个 参数 进行 初 值 选 定 





1 


输入 训练 样本 


利用 混沌 优化 算法 进行 优化 


SVM 进 行 学 习 和 检验 ， 将 目标 函数 


最 小 值 作为 优化 目标 








a | 














| 获 SVM 最 优 参数 | 





图 3.11 混沌 优化 SVM 参数 的 流 


为 提高 支持 向 量 机 的 拟 合 能 力 , 利 用 混沌 优化 算法 优化 支持 向 量 机 参 
数 ; 为 避免 正 交 小 波多 模 盲 均衡 算法 的 权 向 量 陷 入 局 部 极 小 值 点 ,利用 支 
持 向 量 机 对 正 交 小 波多 模 盲 均衡 算法 的 权 向 量 进行 初始 化 ,最 终 得 到 了 
CSVM-WTWMMA。 
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3.3.5 算法 仿真 


【实验 3.2】 为 了 验证 CSVM-WTWMMA 的 有 效 性 ,用 水 声 信道 进 
行 仿真 研究 ,并 与 WTWMMA,WMMA 进行 比较 。 

仿真 实验 中 ,采用 混合 水 声 信道 [0. 3132 一 0.1040 0. 8908 0. 3134]， 
信 品 比 为 30dB, 均 衡器 的 权 长 为 16。 

发 射 信号 为 128QAM, 步 长 因子 w 分 别 为 pwwA 一 3.8X10“ ,wpwrwwvA 一 
3. 5X 10 ,pcsvvwrwwvA 一 3.2X10; Mi 、M 的 值 分 别 是 300、.100,Azri 的 
值 都 为 10“; zi 的 遍历 区 间 为 (0,Cj,xz 的 遍历 区 间 为 (0,e],C、e 的 值 由 
式 (3. 3. 41) 和 式 (3. 3. 42) 确 定 ; 对 信道 的 输入 信号 采用 DB2 正 交 小 波 分 
解 , 分 解 层次 是 2 层 ,功率 的 初始 值 为 4, 遗忘 因 子 8 二 0.99; 加 权 因 子 4 二 
0.78; 采用 均衡 器 输入 数据 的 前 300 点 对 权 向 量 进行 初始 化 ,初始 化 的 切 
换 条 件 5 为 10“。 在 保证 眼 图 完全 睁 开 的 前 提 下 ,800 次 蒙特 卡 罗 仿 真 结 
果 如 图 3. 12 所 示 。 
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图 3.12 仿真 结果 


图 3. 12(a) 表 明 ,CSVM 在 每 次 学 习 过 程 中 ,平均 调制 误差 比 参数 优化 
前 的 SVM 小 约 0. 05dB; 图 3. 12(b) 表 明 ,CSVM-WTWMMA 收敛 后 , 均 
方 误差 比 WTWMMA 约 小 0. 2dB, 比 WMMA 约 小 1dB; 收敛 速度 比 
WTWMMA 快 约 1000 步 , 比 WMMA 快 了 约 1200 步 。 
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第 4 章 基于 免疫 克隆 算法 优化 的 
言 均 衡 算 法 


【内 容 导 语 】 本 章 在 阅 述 免疫 克隆 算法 的 基本 思想 、 基 本 概念 及 实施 
步骤 基础 上 ,对 影响 算法 性 能 的 参数 进行 了 分 析 。 用 免疫 克隆 算法 对 常 模 
育 均 衡 算法 、 正 交 小 波 育 均衡 算法 及 正 交 小 波 支持 向 量 机 人 常 模 和 多 模 育 均 

衡 算法 进行 了 优化 。 在 分 析 自 适应 免疫 克隆 算法 基础 上 ,将 自 适应 免疫 克 
隆 算法 引入 到 正 交 小 波 超 指 数 迭 代 盲 均衡 算法 中 ,提高 了 算法 性 能 。 受 多 
种 遗传 算法 思想 启发 ,提出 了 多 种 群 免疫 克隆 算法 ,并 用 其 对 正 交 小 波多 模 
盲 均衡 算法 进行 了 优化 。 


4.1 免疫 克隆 算法 


4.1.1 免疫 克隆 算法 的 基本 思想 


免疫 克隆 选择 算法 (immunity clonal selection algorithm ,ICSA) 是 模 
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拟 生物 免疫 系统 的 克隆 选择 原理 而 设计 出 来 的 一 种 启发 式 多 峰值 搜索 算 
法 "”。1959 年 ,著名 的 澳大利亚 免疫 学 家 Burnet 提出 了 克隆 选择 原理 ,并 
说 明了 只 有 识别 抗原 的 细胞 才 被 选择 并 进行 克隆 扩 增 ; 由 Castro 等 人 于 
2000 年 对 免疫 理论 中 的 克隆 选择 机 理 进行 浓缩 和 概括 后 所 提出 一 种 守 新 
的 启发 式 智 能 优化 算法 ,其 主要 具有 多 样 性 、 高 变异 性 和 依据 亲 和 度 成 熟 
(affinity maturity) 的 特点 ,能 在 一 定 程度 上 解决 以 往 进化 算法 通常 面临 的 
早熟 收敛 问题 ,也 能 在 全 局 搜索 范围 内 以 较 快 的 收敛 速度 搜索 。 在 克隆 选 
择 算 法 中 ,抗体 对 应 于 优化 问题 的 可 能 解 ,抗原 对 应 于 优化 问题 的 目标 函 
数 , 称 其 为 亲 和 度 函数 。 以 物 竞 天 择 、 适 者 生存 的 遗传 法 则 为 基础 ,选择 亲 
和 度 函 数值 (简称 亲 和 度 值 ) 高 的 抗体 进行 克隆 ,对 克隆 后 的 抗体 按 一 定 概 
率 执 行 超 变 异 操作 。 将 生物 免疫 应 答 中 的 进化 链 ( 抗 体 群 一 免疫 选择 一 细 
胞 克隆 一 高 频 变异 一 产生 新 抗体 一 新 抗体 群 ) 抽 象 为 数学 上 的 进化 寻 优 过 
程 , 使 抗体 逐步 形成 包含 有 近似 最 优 解 的 状态 。 





















































4.1.2 免疫 算法 的 基本 概念 


免疫 算法 是 基于 免疫 学 理论 和 生物 免疫 系统 机 制 而 提出 的 ,是 对 生物 
免疫 机 理 的 一 种 模拟 。 为 了 便于 理解 , 需 了 解 免 疫 系统 中 几 个 重要 概念 。 





1. 抗原 




















在 免疫 系统 中 ,抗原 (antigen,Ag) 一 般 是 问题 目标 函数 的 函数 。 在 优 
化 问题 中 ,抗原 定义 为 问题 的 优化 目标 (目标 函数 ) 及 其 约束 条 件 。 




















2. 抗体 


一 般 将 待 求解 问题 解 空间 中 的 一 个 解 对 应 于 免疫 算法 中 的 一 个 抗体 
(Cantibody,Ab) ,与 遗传 算法 中 的 个 体 相 似 , 抗 体 的 集合 称 为 抗体 群 。 抗 体 
一 般 是 以 二 进 制 ( 取 海 明 距 离 ) 和 十 进 制 ( 取 为 欧 几 里 得 距离 ) 两 种 编码 形式 
出 现 的 。 
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3. 亲 和 度 


亲 和 度 (affinity)( 结 合力 的 大 小 称 为 亲 和 度 ) 包 括 抗 体 对 抗原 的 亲 和 
度 ( 解 所 对 应 的 目标 函数 值 ) ,以 及 抗体 和 抗体 之 间 的 亲 和 度 (在 解 空间 中 ， 
两 个 解 之 间 的 距离 ) 两 种 类 型 。 





4. 克隆 


克隆 (clone) 实 质 上 就 是 在 抗体 进化 过 程 中 ,根据 亲 和 度 值 大 小 进行 克 
隆 , 即 生物 通过 无 性 繁殖 连续 传代 的 增生 过 程 。 
抗体 群 通过 克隆 选择 操作 不 断 进 化 ,会 得 到 一 个 新 的 抗体 群 , 其 抗体 群 











的 演化 过 程 为 
克隆 操作 Tf 基因 操作 75 ，，,。、 克隆 选择 操作 7f 
A(K) 2 和 >Y(K) 人 >A CR A Ry 
5. 单 克隆 抗体 


机 体 淋巴 组 织 内 可 存在 多 种 抗体 形成 细胞 (B 细胞 ) , 当 受 刺激 后 ,对 应 
一 个 抗原 决定 簇 ,每 种 B 细胞 可 增殖 分 化 为 一 种 细胞 群 , 并 且 细 胞 群 能 分 
泌 合 成 在 理化 性 质 、 分 子 结构 .遗传 标记 .生物 学 特性 等 方面 均 有 相同 特性 
的 抗体 , 则 称 这 种 抗体 为 单 克隆 抗体 (monoclonal antibody) 。 

单 克隆 选择 算法 (single clonal selection algorithm,SCSA) 外 的 缺陷 : 
单 克隆 选择 算法 虽然 克服 了 免疫 算法 局 部 搜索 能 力 差 且 进 化 缓慢 的 问题 ， 
但 用 较 小 的 变异 概率 来 提高 局 部 搜索 能 力 ,降低 了 全 局 搜索 能 力 ; 而 较 大 
的 变异 概率 虽然 全 局 寻 优 能 力 得 到 提高 ,但 收敛 的 精度 下 降 ,因此 ,其 全 局 
搜索 能 力 和 局 部 搜索 能 力 是 矛盾 的 ; 同时 ,该 算法 没有 体现 抗体 与 抗体 之 
间 的 相互 作用 关系 ,这 导致 算法 搜索 过 程 中 出 现 群 体 多 样 性 的 缺乏 及 抗体 
的 选择 不 具有 随机 性 , 即 仅 有 适应 度 改善 的 抗体 或 克隆 被 保存 ,这 隐 含 着 算 
法 可 能 陷 人 局 部 收敛 而 不 能 收敛 到 全 局 最 优 , 而 且 也 没有 对 算法 进行 理论 
和 定量 分 析 ; 在 SCSA 中 ,所 有 个 体 都 是 二 进 制 编码 ,计算 时 需要 将 十 进 制 
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数 转化 为 二 进 制 数 ,最 后 又 必须 将 二 进 制 数 再 转化 为 十 进 制 数 ,这 对 多 维 函 
数 优化 问题 ,二进制 编码 面临 * 维 数 灾 ” 问 题 。 


6. 多 克隆 抗体 








天 然 抗 原 物质 往往 具有 多 种 不 同 的 抗原 决定 簇 ,而 每 一 决定 簇 都 可 以 
刺激 机 体 ,一 种 抗体 形成 细胞 产生 一 种 特异 性 抗体 ( 单 克隆 抗体 )。 这 种 多 
种 抗原 决定 簇 可 刺激 多 种 细胞 克隆 合成 分 泌 各 种 不 同 的 抗体 , 即 多 克隆 抗 
体 (polyclonal antibody) 。 

多 克隆 : 抗体 克隆 选择 学 认为 抗体 是 天 然 产物 ,以 受 体 的 形式 存在 于 
细胞 表面 ,抗原 可 与 之 选择 性 地 反应 。 当 抗原 侵入 生物 体 时 ,其 免疫 系统 在 
机 体内 选择 能 识别 和 消灭 相应 抗原 的 抗体 ,主要 借助 克隆 使 之 激活 ,分 化 和 
增殖 ,以 增加 该 抗体 的 数量 ,进行 免疫 应 答 (immune response) 以 最 终 清除 
抗原 。 在 这 一 过 程 中 ,多 克隆 是 免疫 应 答 特异 性 的 基础 ,与 单 克隆 只 持续 表 
达 抗 体 一 种 或 少数 几 种 抗原 决定 簇 和 表 位 不 同 , 多 克隆 性 在 细胞 水 平 上 的 
表现 是 TCR 和 BCR 结构 (B 细胞 受 体 即 BCR,T 细胞 受 体 即 TCR) 的 极端 
多 样 性 ,因此 直接 导致 了 抗体 网 络 的 多 样 性 、 记 忆 性 和 特异 性 。 多 克隆 算 子 
正 是 模拟 生物 免疫 系统 的 多 克隆 机 理 , 采 用 变异 来 实现 抗体 间 的 信息 交换 ， 
而 且 还 要 充分 利用 抗体 间 的 协作 ,采用 交叉 来 促进 不 同 抗体 间 信 息 的 交流 ， 
有 利于 增加 种 群 多 样 性 ,提高 种 群 的 收敛 速 度 。 单 克隆 算 子 包括 三 个 步 又， 
即 克隆 、 克 隆 变异 和 克隆 选择 ; 而 多 克隆 算 子 包括 克隆 .克隆 变异 .克隆 交 
又 (重组 ) 和 克隆 选择 四 个 步骤 。 多 克隆 算 子 不 仅 有 利于 增加 种 群 多 样 性 ， 
还 能 提高 种 群 的 收 和 敛 速 度 。 因 此 ,用 多 克隆 算 子 作为 新 型 克隆 选择 算法 的 
主要 操作 算 子 ,为 利用 各 种 有 效 的 交叉 .变异 方法 提供 了 广阔 的 空间 后 。 









































4.1.3 生物 免疫 系统 的 特性 


1. 自 适应 性 


免疫 系统 能 学 习 识 别 和 应 答 新 的 抗原 ,同时 ,通过 免疫 记忆 保持 识别 以 
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前 见 过 的 抗原 的 能 力 , 因 此 具有 自 适应 性 。 自 然 界 中 存在 的 抗原 种 类 远 远 
多 于 生物 体内 的 抗体 种 类 ,因此 侵入 生物 体内 的 抗原 具有 不 可 预知 性 。 但 
免疫 系统 会 通过 免疫 细胞 的 增殖 和 分 化 过 程 ,不 断 地 产生 新 的 抗体 ,最 终生 
成 适合 的 抗体 来 消灭 抗原 ,从 而 动态 地 适应 外 界 环境 的 变化 ,两 者 相互 竞争 
共同 进化 。 同 时 
系统 能 够 忽略 那些 无 用 的 或 者 高 危 的 元 素 , 并 能 提高 现存 元 素 的 性 能 。 我 
们 借鉴 免疫 应 答 的 动态 适应 性 ,采用 尺度 收缩 因子 ,以 达到 抗体 搜索 范围 随 





进化 代数 能 够 自 


























,在 对 系统 其 他 部 分 的 刺激 和 与 环境 交互 做 出 应 答 时 ,免疫 





























适应 的 变化 ; 同一 代 群 体 中 的 抗体 依据 亲 和 度 大 小 自 适应 














调整 每 个 抗体 交叉 概率 、 变 异 概率 和 克隆 数 。 


2: 





多 层 性 














生物 体 的 免疫 分 为 非特 异性 免疫 和 特异 性 免疫 两 个 层次 。 非 特异 性 免 


疫 作 用 具有 广泛 性 , 即 这 种 抗击 病原 体 的 能 力 不 是 专门 针对 某 一 种 病原 体 ， 








而 是 对 许多 种 病原 体 都 能 起 到 同样 的 抗击 作用 ,因此 称 为 非特 异性 免疫 。 
特异 性 免疫 是 生物 体 免疫 系统 产生 一 些 淋 巴 细胞 (包括 T 细 胞 和 B 细胞) 


去 识别 和 对 抗 侵 入 机 体 的 病原 体 , 识别 成 功 后 还 可 以 将 这 种 病原 体 的 特征 








长 期 记忆 下 来 ,同样 的 病原 体 再 次 侵入 时 将 会 被 很 快 识别 和 消灭 ; 这 是 专 
门 针 对 一 种 病原 体 的 识别 和 杀 灭 作用 。 这 两 种 免疫 系统 各 司 其 职 ` 相 互 影 
响 ,使 人 体 的 整个 免疫 系统 成 为 一 个 多 层次 的 结构 。 根 据 生物 免疫 系统 多 
层次 结构 的 机 理 , 新 型 克隆 选择 算法 将 抗体 群 分 为 四 类 , 即 死亡 抗体 群 . 普 
通 抗体 群 .记忆 抗体 群 和 混沌 抗体 群 ,对 不 同 抗体 群 采用 不 同 的 操作 算 子 。 
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分 布 性 











免疫 系统 能 够 检测 分 布 在 机 体内 部 各 个 部 位 的 抗原 。 同 时 ,免疫 系统 





是 由 局 
泛 分 布 了 


部 相互 作 











的 基本 单元 来 提供 全 局 的 保护 ,没有 中 央 控 制 器 , 它 由 广 





F 全身 的 免疫 细胞 组 成 ,这 些 免疫 细 胞 通过 在 时 间 和 空间 上 的 分 布 





式 网 络 结构 来 实 
疫 系统 分 布 式 特性 可 以 把 工作 载荷 分 布 到 不 同 的 多 个 工作 单元 上 ,能 够 有 














现 各 种 免疫 功能 。 这 意味 着 免疫 系统 具有 高 度 分 布 性 。 免 
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效 地 提高 系统 的 工作 效率 ; 同时 ,还 可 以 减少 由 局 部 工作 单元 失效 引起 的 
对 系统 整体 的 不 利 影响 。 








4. 多 样 性 


在 胚胎 期 ,由 于 遗传 和 免疫 细胞 在 增殖 中 发 生 基因 突变 ,形成 了 免疫 细 
胞 的 多 样 性 。 首 先 , 机 体内 免疫 细胞 的 多 样 性 保证 了 当 任 意 一 种 抗原 侵 人 
机 体 时 ,免疫 系统 都 能 找到 可 识别 和 消灭 此 种 抗原 的 免疫 细胞 , 并 使 之 激 
活 , 分 化 和 增殖 ,进行 免疫 应 答 ,最 终 清除 抗原 。 其 次 ,每 个 个 体 都 有 一 个 独 
一 无 二 的 免疫 系统 ,从 而 使 整个 群体 的 免疫 系统 多 样 性 。 这 种 多 样 性 保证 
了 当 有 个 体 对 某 抗原 呈现 脆弱 性 时 ,不 会 出 现 所 有 个 体 都 对 同一 抗原 呈现 
脆弱 性 的 情况 。 因 此 ,免疫 系统 的 多 样 性 可 大 大 增强 个 体 和 群体 健壮 性 。 

















4.1.4 免疫 克隆 算法 的 实现 步骤 


1. 抗体 的 编码 


编码 就 是 将 一 个 实际 问题 的 所 有 解 ,从 其 解 空间 转换 到 免疫 克隆 算法 
所 能 处 理 的 搜索 空间 。 对 抗体 种 群 的 编码 方式 目前 常用 的 有 二 进 制 编码 、 
自 适 应 编码 .实数 编码 或 者 乱 序 编码 。 本 章 采 用 二 进 制 编码 方式 对 抗体 进 
行 编码 ,问题 空间 的 参数 由 二 值 符号 集 {0,1} 组 成 。 




















2. 初始 种 群 的 产生 


在 已 编码 的 解 空 间 中 ,随机 产生 N 个 初始 解 ,每 个 初始 解 为 一 个 抗体 ， 
N 个 抗体 组 成 一 个 种 群 称 为 抗体 种 群 。 免 疫 克隆 选择 算法 以 这 个 初始 的 
抗体 种 群 作为 起 点 开始 进行 迭代 。 初 始 种 群 数量 N 又 称 为 种 群 规 模 , 它 的 
取 值 大 小 直接 影响 免疫 克隆 选择 算法 的 性 能 ; 当初 始 种 群 规模 过 大 时 , 虽 
然 降 低 了 陷入 局 部 收 钱 的 可 能 性 ,但 算法 每 一 次 迭代 的 计算 复杂 度 也 随 之 
增加 ,从 而 影响 算法 性 能 ; 当初 始 种 群 规模 过 小 时 ,增加 了 达 代 次 数 ,使 免 
疫 克 隆 算 法 的 搜索 空间 受 限 , 使 算法 陷入 局 部 最 优 。 因 此 ,在 选取 种 群 规模 
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大 小 时 , 既 要 保持 种 群 的 多 样 性 ,又 要 兼顾 算法 的 性 能 。 所 以 ,在 具体 应 用 
时 ,应 该 根据 不 同 问题 要 求 , 调 节 好 计算 速度 和 计算 精度 之 间 矛 盾 , 进 行 多 
次 试验 来 确定 一 个 合适 的 种 群 规模 。 


3， 亲 和 度 函数 的 确定 











在 一 般 优 化 问题 中 ,通常 将 衡量 优化 的 指标 称 为 目标 函数 ,该 步 又 主要 
是 对 亲 和 度 函数 进行 计算 。 亲 和 度 函 数 一 般 是 抗原 和 抗体 之 间 结 合 强度 的 
函数 ,是 反映 抗体 优 劣 程度 的 一 种 评价 值 ,是 抗体 种 群 进化 发 展 的 重要 指 
标 , 所 以 要 对 亲 和 度 函数 进行 合适 的 定义 。 在 克隆 选择 算法 中 ,抗体 对 应 于 
优化 问题 的 可 能 解 ,抗原 对 应 于 优化 问题 的 目标 函数 , 即 亲 和 度 函 数 。 亲 和 
度 值 越 大 , 则 抗体 识别 抗原 的 能 力 越 大 。 

为 了 使 免疫 克隆 选择 算法 中 亲 和 度 函数 与 抗体 群 中 的 个 体 优 劣 度量 
相互 联系 ,将 其 亲 和 度 函数 对 应 于 问题 的 目标 函数 。 一 般 最 优化 问题 可 分 
为 两 类 : 一 类 是 要 求 为 非 负 , 而 且 越 大 越 好 ,用 于 求 问 题 的 极 大 值 ; 另 一 类 
是 对 于 所 给 定 的 优化 问题 的 目标 函数 J(x) 可 能 为 正 也 可 能 为 负 , 并 且 可 能 
是 求 问题 的 极 小 值 , 因 此 对 目标 函数 (xz) 进行 函数 变换 ,保证 目标 函数 的 
优化 方向 对 应 于 亲 和 度 值 增 大 的 方向 且 其 值 为 非 负 。 

对 于 最 小 化 问题 , 则 亲 和 度 函数 FitCz) 和 目标 函数 J(z) 间 的 映射 关 































































































0 
FitCz) -1 (4.1.1) 
0， 其 他 


式 中 ,Jmx* 为 J(z) 的 最 大 值 估计 。 
对 于 最 大 化 问题 , 则 亲 和 度 函数 Fit(z) 和 目标 函数 J(Cz) 间 的 映射 关 


























dmx TR)» Tre TY 0 
Pit(z) -1 (4. 1. 2) 


0， 其 他 


4. 克隆 操作 Te 





令 A(k) 二 [Ai(k) ,As(k),…,A,(k)] 表 示 第 k 代 的 抗体 群 。 克 隆 操 作 
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的 实质 就 是 将 抗体 A(&) 复 制 ,使 一 个 抗体 克隆 出 多 个 抗体 。 通 常 克隆 的 个 
数 定义 与 抗体 亲 和 度 (或 抗体 亲 和 度 在 抗体 种 群 中 的 排名 ) 成 正比 ,与 抗体 - 
抗体 亲 和 度 成 反比 ,以 提高 收敛 速度 ,维护 群体 多 样 性 ,避免 早熟 收敛 。 

设 克 隆 操 作 前 的 抗体 种 群 为 4(&) ,克隆 操作 后 的 抗体 种 群 为 Y(A) , 克 





隆 操 作 Te 定义 为 
YO =, TOCACEDY = [TCAEDY. TOAsCEDD si "TECAAEYN 


(二 全 
式 中 ,Yi(k) 二 TE(Ai(k)) 二 TAi(k) ,i 二 1,2,…,n,1; 为 元 素 为 1 的 g; 维 行 
向 量 ,g; EL1,Bi] 称 抗体 A; 的 g; 克隆 。 








eh (4.1.4) 
DFitCA; Ck)) 
j=1 
Bd le A (4.1.5) 
>)Fit(A) 
i=1 








式 中 ,a 为 宇 1 的 比例 系数 ; i 二 1,2,…,n; round(:) 取 整 函数 ;5 为 之 1 的 常 
量 。 为 了 保证 每 个 抗体 都 有 一 定 克隆 数量 , 故 加 上 了 常量 0; N 是 与 克隆 总 
规模 有 关 所 设 定 的 参数 值 , 且 满足 N>"; Int(: ) 为 取 正 函数 ,Int(z) 表 示 取 
大 于 z 的 最 小 整数 。 由 式 (4. 1.4) 知 , 亲 和 度 Fit(A,(&) ) 越 大 ,规模 gq; 就 越 
大 ,反之 就 小 。 
克隆 扩 增 后 的 抗体 种 群 变 为 

YEY := LY RY YEY oe .YCRY] (4, 16) 

式 中 ,Y;(&k) 二 {Ys (k)}=[Ya (Rk)Yi (k)*Yio (8)] ,Ysy(k)=As(k)=A(k), 

















j= ge 


5. 免疫 基因 操作 Ts 


























免疫 基因 主要 包括 变异 和 交叉 。 根 据 生物 学 中 单 .多 克隆 抗体 对 信息 
交换 多 样 性 特点 ,将 仅 采用 变异 的 克隆 选择 算法 定义 为 单 克 隆 选择 算法 
(monoclonal selection algorithm,MCSA) ,而 采用 交叉 和 变异 的 定义 为 多 
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克隆 选择 算法 (polyclonal selection algorithm,PSA)。 

1) 变异 

免疫 基因 变异 定义 为 

ZY = Te (FEYY (4. 1.7) 

(1) 几 种 常见 变异 算 子 

@ 抗体 交换 算 子 

抗体 两 点 变换 算 子 是 指 抗体 按照 一 定 的 交换 概率 p。 ,随机 选取 抗体 中 
的 两 个 或 多 个 点 ,并 交换 这 些 点 上 的 基因 形成 新 的 抗体 ,如 图 4. 1 所 示 ( 两 
点 变换 ) 。 














随机 选择 两 个 位 置 





图 4.1 抗体 交换 算 子 


@ 抗体 倒 位 算 子 

抗体 倒 位 算 子 是 指 抗体 按照 一 定 的 逆转 概率 ,随机 选取 抗体 中 的 两 个 
点 ,将 这 两 个 点 之 间 的 基因 段 首位 依次 倒转 过 来 而 构造 新 的 抗体 ,如 图 4. 2 
所 示 。 


随机 选择 两 个 位 置 得 到 子 串 


将 子 串 首位 倒置 
人 下 让: 学 7|s|s|4[3|， 9 


图 4.2 抗体 倒 位 算 子 
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@ 抗体 移 位 算 子 

抗体 移 位 算 子 是 指 抗体 按照 一 定 的 移 位 概率 p; ,随机 选取 抗体 中 的 两 
个 点 ,将 两 点 之 间 基 因 段 中 的 基因 循环 依次 向 左 或 向 右 移动 ,使 该 基因 段 中 
的 末 位 基因 移 到 段 的 首位 而 形成 新 的 抗体 ,如 图 4. 3 所 示 。 


随机 选择 两 个 位 置 得 到 子 串 


x 代 | :| > :| 


子 申 向 左 循环 移 位 | 
人 


图 4.3 抗体 移 位 算 子 











@ 抗体 变异 算 子 

抗体 变异 算 子 是 指 抗体 按照 一 定 的 变异 概率 ,随机 选取 抗体 中 的 一 
个 或 多 个 点 ,并 由 随机 生成 的 一 个 或 多 个 基因 位 来 取代 ,以 形成 新 的 抗体 ， 
如 图 4.4 所 示 ( 单 点 变异 基因 )。 


随机 选择 一 个 位 置 

















交代 | | 这 | S| 和 妆 攻克 喇 :， 


产生 变异 | 
ls Le || le 


图 4.4 抗体 变异 算 子 


@ 均匀 与 非 均匀 变异 算 子 

均匀 变异 算 子 是 指 分 别 用 符合 给 定 区 间 内 均匀 随机 分 布 数 ,以 某 一 较 
小 的 概率 来 改变 个 体 编码 串 中 各 个 基因 座 上 的 原 有 基因 座 。 

假设 有 一 个 抗体 z= 一 (ziyzz,…,zi…，zn)。 若 zx 为 变异 点 ,其 取 值 
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范围 为 [Vsa,Vss] ,在 该 点 对 个 体 z 进行 均匀 变异 后 ,得 到 一 个 新 的 抗体 
XZ 二 (Xx1sT2，… ,Xkh，… ,Xn) ,其 中 变异 点 的 新 基因 值 为 

Th= Viin rand »« (Vim 一 TD) C4. LB) 
式 中 ,rand 为 区 间 [0,1] 内 符合 均匀 分 布 的 一 个 随机 数 。 

非 均 匀 变 异 算 子 操作 过 程 跟 均匀 变异 相似 ,但 它 重 点 搜索 空间 在 原 个 
体 邻 域内 的 微小 范围 内 进行 微调 。 当 由 个 体 x 二 (xi,z2，… ,zh，… ,Xr) 向 
z 一 (zzyzt sz) 的 非 均匀 变异 操作 时 , 若 变异 点 x 处 的 基因 值 取 
值 范围 为 [Vsa Vs] , 则 新 的 基因 zt 产生 公式 为 

， 下 十 A(t,Vau 一 zt)， rand 一 0 
而 三 






































(4. 1. 9) 
zx 十 A(Gt zt 一 Vs)， rand 一 1 





式 中 ,A(1,y)(y 表示 Vau 一 zx 或 zx 一 Vsm) 表 示 [0, 妇 范围 内 符合 非 均匀 分 
布 的 一 个 随机 数 , 要 求 随 着 进化 代数 上 的 增加 ,A(t,y) 接 近 于 0 的 概率 也 逐 
渐 增 加 。 例 如 ,A(t,y) 可 按 A(t,y) 二 y(1 一 (rand)9 "7%) 决 定 , 其 中 , 工 
是 最 大 进化 代数 ,2 是 一 个 系统 参数 , 它 决定 了 随机 数 扰动 对 进化 代数 1 的 
依赖 程度 。 

(2) 高 频 变 异 

本 章 根据 文献 L4] 提 出 方法 ,采用 高 频 变异 。 

高 频 变异 算 子 作为 克隆 选择 的 主要 操作 算 子 ,能 够 维持 亲 和 度 成 熟 和 
抗体 多 样 性 的 产生 ,扩大 搜索 范围 ,防止 出 现 早 熟 现象 ,对 算法 局 部 搜索 能 
力 和 收 和 敛 性 有 着 重要 的 影响 。 根 据 抗体 亲 和 度 值 大 小 而 实行 不 同 的 变异 ， 
具体 操作 为 对 高 频 变异 的 基因 位 按 式 (4. 1. 10) 及 式 (4. 1. 11) 进 行 操 作 得 到 



































和 一 z 十 ac N(0,1) (4.1.10) 

a = (1/7) :exp( 一 FiD {41,11 
式 中 ,X 表示 变异 体 ; N(0,1) 表 示 均 值 为 0、 标准 方差 为 1 正 态 随机 变量 ; 
a 表示 变异 概率 系数 ; y 表示 变异 的 控制 系数 ; Fit 表示 抗体 与 抗原 的 亲 和 
度 值 。 
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依据 变异 概率 p， 对 克隆 后 的 群体 中 第 i 个 抗体 进行 变异 操作 , 即 
BR = RY LR (C4. 1 12) 

一 般 情况 下 ,采用 较 大 的 变异 概率 使 算法 在 问题 求解 中 随机 搜索 ,而 
较 小 的 变异 概率 可 以 有 效 防止 丢失 种 群 中 重要 的 .单一 的 基因 。 通 过 利 
用 免疫 基因 操作 中 高 频 变 异 操作 ,在 单一 抗体 周围 产生 一 个 变异 解 的 群 
体 ,利用 局 部 搜索 提高 抗体 与 抗原 之 间 的 亲 和 度 ,更 好 地 增加 了 解 的 多 
样 性 。 

(3) 动态 变异 概率 

高 频 变异 概率 只 在 算法 执行 的 初期 有 效 , 当 算 法 运行 到 后 期 尤其 将 收 
敛 到 近似 解 时 , 仍 通过 高 频 变 异 概率 变异 得 到 更 优 抗 体 的 概率 显得 极 低 , 这 
就 需要 动态 地 降低 变异 算 子 的 变异 概率 以 尽 可 能 提高 收 剑 速度。 动态 变异 
概率 定义 为 











=p(l—itisalT) (41 13y 

式 中 ,p 为 变异 概率 ; 1 为 当前 进化 代数 ;本 为 总 进化 代数 ; a 为 常数 。 

ps 

本 章 根据 文献 [4j 提 出 的 方法 ,采用 精英 交叉 进行 免疫 基因 操作 。 

精英 交叉 原理 如 下 : 在 免疫 算法 中 ,首先 给 定 一 个 精英 交叉 概率 pi 
(kc 表示 king-crossover, 即 精英 交叉 ) ,对 于 克隆 抗体 群 中 第 t 代 每 个 个 体 
a (bi 产 生 一 个 [0,1] 之 间 的 随机 数 rand, 如 果 rand 小 于 精英 交叉 概率 px， 
则 a(#) 被 选中 与 保存 的 当前 代 精 英 个 体 5(7z) 进 行 交 又 ,其 方法 是 : 将 a(?) 
和 6(t) 放 入 一 个 小 的 交配 池 中 ,根据 选 定 的 交叉 策略 ( 单 点 、 两 点 、 多 点 和 一 
致 交叉 等 ) ,对 a(t) 和 6b(z) 进 行 交叉 操作 ,得 到 一 对 子 代 个 体 a'(t) 和 0b (7)。 
然后 ,用 % (0 替代 种 群 中 的 <(2) ,bz) 则 丢弃 不 用 。 

通过 精英 交叉 ,抗体 群 继承 了 精英 个 体 的 优良 模式 ,并 且 不 会 破坏 其 优 
良 模式 ,与 传统 的 交叉 操作 相 比 具有 更 大 的 优越 性 ,因为 精英 交叉 总 是 能 增 
加 群体 中 的 优良 模式 ,而 且 精英 交叉 策略 对 免疫 算法 的 运行 时 间 .平均 收敛 
代数 ,标准 方差 等 性 能 有 着 极 大 的 改善 。 






















































































- 群体 智能 与 计算 智能 优化 的 讶 均衡 算法 


6. 克隆 选择 操作 Ts 


克隆 选择 操作 Ti: 与 遗传 算法 中 的 选择 操作 的 区 别 在 于 : 克隆 选择 操 
作 是 从 各 自 克 隆 增 殖 后 的 抗体 子 代 中 选择 最 优 的 个 体 ( 无 性 选择 过 程 ), 重 
新 组 合 而 形成 新 的 种 群 , 即 








Bi(k), Fit(A;(k)) < Fit(B;(k)) 
Ai(k+1) = Ti(Zi(k) U ACE)) | 
Ai(k)， 其 他 


(4. 1. 14) 


式 中 ,局 操作 就 是 将 A,(e) 与 Z;() 合 并 产生 新 的 抗体 种 群 。 
新 一 代 种 群 为 
A(k 二 1) =T(Zi(k) U Ai(k)) 
=[Ti (Zk) U AiCk)) TZ Ck) U As (Rk))-% TEIZ, CR) LU A CR))] 
二 [[Ai(k 十 1)Az(k 十 1)…A,(k 十 1)] 
为 了 增加 种 群 的 多 样 性 ,克隆 选择 操作 通常 采用 概率 选择 的 方法 ,该 方 
法 可 以 使 某 些 非 优势 抗体 得 以 保留 和 继续 进化 的 机 会 ,从 而 进一步 增加 抗 
体 群 的 多 样 性 器 。 
具体 地 , Yi 一 1,2,…,mz, 有 
B;(k) = max{Zi(k)} = {zs(k) | max(Fit(25)) 了 一 1,2， qi) 





























(4. 1.15) 
式 中 ,Fit(' ) 为 优化 问题 的 目标 函数 ,在 克隆 选择 算法 中 成 为 亲 和 度 函数 。 
Bi(k) 取 代 A;(k) 成 为 Ai(k 十 1) 的 概率 p; 为 
1， Fit(Ai(k)) < Fit(Bi(Rk)) 




















( Fit Ak) — FitCB.CA))) ) F(A > FeBOY, HL AAW) 
不 是 目前 种 群 的 最 优 抗 体 
Fit(Ai(k)) > Fit(Bi(R)), Ai(k) 
是 目前 种 群 的 最 优 抗体 
(4.1.16) 














pb; = 
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式 中 ,目前 种 群 中 的 最 优 抗 体 是 通过 计算 当前 种 群 中 的 各 个 抗体 的 亲 和 度 
值 , 找 出 亲 和 度 最 大 的 抗体 并 作为 当前 种 群 的 最 优 抗体 。a(a 二 0) 的 取 值 在 
抗体 种 群 多 样 性 起 决定 性 作用 ,a 取 值 越 大 ,抗体 的 多 样 性 就 越 好 。 通 过 局 
部 择优 ,从 市 实现 种 群 的 压缩 。 按 上 述 过 程 迭代 运算 , 当 到 达 终 止 条件 时 ， 
就 得 到 优化 问题 的 最 优 解 " 。 

Jiaof 等 提出 的 基础 克隆 选择 算法 的 操作 过 程 如 图 4. 5 所 示 。 
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图 4.5 CSA 主要 操作 过 程 


免疫 克隆 选择 算法 流程 如 图 4.6 所 示 。 

图 4.6 表明 ,CSA 是 通过 抗体 空间 的 扩张 与 压缩 ,将 局 部 搜索 和 全 局 
搜索 集合 起 来 获得 问题 的 最 优 解 ; 换 句 说 法 ,免疫 克隆 算法 是 把 低 维 空间 
的 问题 转换 到 高 维 空间 中 解决 ,然后 将 结果 重新 投影 到 低 维 空间 中 而 获得 
所 求 问题 的 满意 解 。 





本 影响 算法 性 能 的 几 个 参数 [40 


免疫 算法 是 一 种 具有 全 局 收敛 能 力 的 随机 全 局 搜索 算法 ,对 于 不 同 的 
问题 或 不 同 的 算法 实现 形式 ,不 同 的 控制 参数 取 值 会 对 算法 性 能 和 效率 产 
生 较 大 的 影响 。 如 何 准确 设 定 控制 参数 使 算法 性 能 得 到 有 效 提 高 ,还 依赖 
于 免疫 算法 理论 研究 进展 。 








人 群体 智能 与 计算 智能 优化 的 讶 均衡 算法 


初始 化 种 群 











计算 每 个 抗体 的 亲 和 度 






| 





第 一 次 评价 和 选择 
第 二 次 评价 和 选择 
























保存 





并 更 新 最 优 个 体 








结束 


图 4.6 免疫 克隆 选择 算法 操作 流 


(1) 群体 规模 N 


种 群 规模 是 随机 搜索 算法 的 一 个 重要 参数 , 它 是 影响 算法 并 行 性 的 决 














定性 因素 之 一 。 种 群 规模 











NN 既 不 能 太 大 也 不 能 太 小 。 种 群 规模 越 大 ,群体 





中 个 体 的 多 样 性 越 高 ,算法 陷入 局 部 解 的 危险 就 越 小 ,但 算法 的 计算 量 和 搜 
索 时 间 也 随 之 增加 。 当 群体 规模 太 小 ,会 使 算法 的 搜索 空间 中 分 布 范围 有 














限 ,因而 搜索 有 可 能 停止 如 








早熟 阶段 ,引起 早熟 收 剑 。 显 然 , 要 避免 早熟 收 
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敛 ,就 必须 保持 群体 多 样 性 , 即 群 体 规模 不 能 太 小 。 因 此 ,针对 不 同 问题 的 
特点 ,种群 规 模 的 适当 选择 会 有 效 提高 算法 的 效率 和 性 能 。 一 般 取 NN 为 
50~500。 

(2) 克隆 系数 

算法 搜索 能 力 取 决 于 克隆 扩 增 概率 ,主要 是 局 部 搜索 能 力 ,其 取 值 越 
大 ,局 部 搜索 能 力 就 越 好 ,全 局 搜索 能 力也 有 一 定 提高 ,但 计算 量 也 随 之 增 
大 。 一 般 取 0. 5 一 2 。 

(3) 交叉 概率 

生物 基因 的 重组 (加 上 变异 ) 在 自然 界 生 物 进化 过 程 中 起 核心 作用 。 同 
样 , 免 疫 算法 中 起 核心 作用 的 是 抗体 交叉 操作 。 所 谓 交 叉 是 指 将 两 个 父 代 
个 体 中 的 部 分 结构 加 以 替换 重组 而 生成 新 个 体 的 操作 。 通 过 交叉 免疫 算法 
的 搜索 能 力 得 到 明显 提高 ,因此 交叉 操作 是 免疫 算法 的 一 个 主要 操作 。 交 
又 概率 p。 控制 着 交叉 操作 被 使 用 的 频 度 。 当 交叉 概率 较 大 时 , 虽 可 增强 免 
疫 算法 开辟 新 搜索 区 域 的 能 力 , 但 可 能 会 破坏 具有 高 亲和力 的 个 体 结构 ; 
当 交 叉 概 率 过 小 时 ,搜索 过 程 缓慢 ,可 能 使 免疫 算法 搜索 陷 人 迟钝 状态 。 一 
般 取 p. 为 0.2 一 0. 9。 

(4) 变异 概率 

变异 操作 是 影响 算法 收敛 性 能 的 重要 参数 ,主要 是 对 群体 中 的 个 体 串 
的 某 些 基 因 座 上 的 基因 值 作 变动 ,使 算法 增加 新 的 搜索 空间 .扩大 搜索 范 
围 .维持 群体 多 样 性 \ 改 善 局 部 搜索 能 力 。 免 疫 算法 中 导 人 变异 操作 主要 有 
两 个 目的 : @ 免 疫 算法 具有 局 部 搜索 能 力 。 当 免疫 算法 寻 优 接近 最 优 解 区 
咸 时 ,变异 操作 的 导入 能 使 局 部 搜索 能 力 加 速 向 最 优 解 收 剑 。 这 种 情况 下 ， 
变异 概率 应 取 较 小 值 。@ 免 疫 算 法 可 维持 群体 多 样 性 ,以 防止 出 现 早 成 熟 
收敛 现象 ,此 时 变异 概率 应 取 较 大 值 。 
变异 概率 取 值 和 群体 规模 一 样 ,不 能 太 小 也 不 能 太 大 , 太 小 会 使 变异 操 
作 不 明显 ,无 法 保证 群体 的 多 样 性 ,因而 不 能 搜索 到 最 优 值 。 但 变异 概率 也 
不 能 太 大 , 太 大 则 使 群体 的 稳定 性 变 差 ,导致 搜索 过 程 中 难以 长 时 间 稳 定 收 
敛 。 一 般 取 变 异 率 p， 为 0.001 一 0. 1。 
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(5) 终止 条 件 

由 于 算法 无 法 确定 当前 找到 的 解 是 否 是 全 局 最 优 的 ,一 般 来 说 ,将 通过 
预先 规定 算法 的 最 大 进化 次 数 来 确定 终止 条 件 , 也 可 以 探测 新 种 群 中 最 后 
几 代 是 否 有 改进 。 若 没有 改进 , 则 说 明 寻 优 已 趋 于 稳定 ,进化 结束 。 一 般 取 
进化 代数 为 100 一 1000。 











4.1.5 免疫 克隆 算法 的 特点 分 析 


免疫 克隆 选择 算法 和 遗传 算法 一 样 ,都 属于 启发 式 迭 代 优化 算法 ,通过 
保留 模拟 生物 免疫 系统 的 若干 特点 来 解决 复杂 问题 ,具体 表现 在 以 下 几 个 
方面 。 

(1) 全 局 搜索 能 力 

免疫 克隆 算法 通过 克隆 算 子 将 搜索 空间 扩展 到 抗体 的 邻 域 中 ,为 了 保 
证 算法 能 在 完整 的 可 行 解 区 间 进 行 搜索 ,同时 采用 高 频 变 异 算 子 和 消亡 算 
子 不 断 产 生 新 个 体 ,探索 可 行 解 区 间 的 新 区 域 , 使 算法 具有 更 好 的 全 局 收敛 
性 能 。 

(2) 并 行 分 布 式 搜索 

由 于 免疫 克隆 算法 中 不 存在 对 种 群 抗体 的 集中 控制 ,种 群 中 的 每 个 抗 
体 都 是 分 布 式 并 行进 化 的 ,因此 在 求 问题 最 优 解 的 同时 还 可 以 得 到 问题 的 
多 个 次 优 解 , 即 除了 找到 所 求 问题 的 最 佳 解决 方案 外 ,还 可 以 得 到 若干 个 较 
好 的 备 选 解决 方案 ,该 特点 尤其 适合 于 解决 多 模 态 的 优化 问题 。 

(3) 多 样 性 保持 机 制 

免疫 克隆 算法 借鉴 了 生物 免疫 系统 的 多 样 性 保持 机 制 , 计 算 抗 体 之 间 
的 亲 和 度 ,将 亲 和 度 高 的 抗体 保留 在 记忆 集中 ,同时 还 保留 了 一 部 分 亲 和 度 
低 的 抗体 。 为 了 保证 算法 全 局 收敛 性 能 ,通过 消亡 算 子 产生 新 的 随机 抗体 
群 ,更 好 地 体现 抗体 种 群 所 具有 多 样 性 。 

(4) 鲁 棱 性 强 

免疫 克隆 算法 的 随机 搜索 并 不 针对 特定 的 问题 ,对 算法 参数 设置 和 初 
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始 解 的 质量 也 没有 要 求 ,利用 其 启发 式 的 智能 搜索 机 制 ,即便 以 劣质 解 种 群 
起 步 , 最 终 也 可 以 搜索 到 问题 的 全 局 最 优 解 ,对 问题 和 初始 解 都 没有 依赖 
性 ,具有 很 强 的 适应 性 和 和 鲁 棱 性 。 
通过 分 析 知 ,免疫 克隆 选择 算法 主要 通过 变异 和 选择 算 子 来 完成 进化 
机 制 的 , 且 这 两 个 算 子 都 是 针对 局 部 的 , 即 它们 都 是 在 一 个 抗体 的 克隆 集中 
进行 。 当 一 个 抗体 克隆 后 ,产生 该 抗体 的 克隆 集 ,然后 对 这 个 克隆 集 进行 变 
异 和 选择 操作 。 这 种 操作 方法 虽然 在 每 一 代 种 群 中 都 保留 了 每 个 抗体 的 历 
史 最 好 情况 , 却 导 致 抗体 之 间 的 信息 完全 没有 交流 ,使 种 群 失去 了 社会 性 ， 
并 且 变 异 完 全 是 随机 和 无 方向 的 ,这 使 算法 收敛 速度 也 相对 较 慢 。 












































4.2 基于 免疫 克隆 算法 优化 的 常 模 言 均衡 算法 














免疫 克隆 选择 算法 采用 群体 搜索 技术 ,不 依赖 于 梯度 信息 ,也 不 需要 求 
解 函数 可 微 ,通过 用 抗体 群 代表 问题 解 ,对 抗体 种 群 进行 克隆 、 高 频 变异 和 
选择 等 操作 ,使 抗体 群 逐 步 进 化 到 包含 有 近似 最 优 解 的 状态 。 于 是 ,本 节 将 
免疫 克隆 选择 算法 引入 到 常 模 宝 均衡 算法 中 ,提出 基于 免疫 克隆 算法 优化 
的 常 模 宦 均衡 算法 ,水 声 信 道 仿真 结果 ,验证 了 该 算法 的 有 效 性 。 


























4.2.1 算法 原理 





将 免疫 克隆 选择 算法 引入 言 均衡 算法 中 ,得 到 基于 免疫 克隆 算法 优化 
的 常 模 讶 均衡 算法 (clonal selection algorithm based CMA ,CAS-CMA)DD ， 
如 图 4. 7 所 示 。 该 算法 利用 免疫 克隆 选择 算法 全 局 搜索 性 能 来 弥补 CMA 
的 缺陷 ,更 好 地 解决 搜索 过 程 中 陷于 局 部 收敛 的 问题 。 

图 中 ,a(A) 是 信 源 信号 向 量 或 信道 输入 信号 向 量 ; h(k) 表 示 信 道 冲 激 
向 应 向 量 ; w(k) 表 示 加 性 高 斯 白 噪声 ; y?(&) 是 均衡 器 输入 信号 向 量 或 信道 
输出 含 噪 向 量 ; f(&) 是 均衡 器 权 向 量 ; z (8) 是 均衡 器 输出 信号 ,最 接近 信 
源 信号 a(&) ,均衡 后 的 z(k) 和 a(k) 之 间 的 误差 非常 小 ,zx(k) 经 过 判决 后 就 
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图 4.7 CAS-CMA 原理 


能 够 准确 地 表示 信 源 信号 ae(&);， 更 (') 是 误差 生成 函数 ,e() 是 误差 函数 。 


y(k) = hral(k) + wlk) C42 1 
z(k) = f° (RyR) = y (Rk)FOE) (C42 2 
CMA 误差 函数 为 
el(k) 一 | z(k) |:—R? C4. 2..8) 
式 中 ,R? 为 CMA 模 值 。 
CMA 权 向 量 迭 代 公 式 为 
fk+1) = fk)— 2pe(k)z(k) yy’ (k) (4. 2. 4) 





免疫 克隆 优化 均衡 器 权 向 量 f(8) 的 基本 思路 是 : 将 抗原 作为 目标 函 
数 或 称 为 亲 和 度 函数 ,通过 模拟 生物 免疫 系统 对 抗体 克隆 选择 ,变异 的 原 
理 ,利用 抗体 克隆 扩大 搜索 范围 ,变异 保持 多 样 性 的 特点 ,把 均衡 器 权 向 量 
作为 免疫 克隆 选择 算法 的 决策 变量 ,将 均衡 器 的 输入 信号 作为 免疫 克隆 选 
择 算 法 的 输入 ,并 结合 CMA 的 代价 函数 ,确定 免疫 克隆 选择 算法 优化 的 
标 函 数 即 亲 和 度 函 数 ,利用 免疫 克隆 选择 算法 来 求解 均衡 器 代价 函数 ,快速 
搜索 寻找 到 均衡 器 最 优 权 向 量 ,其 流程 如 图 4. 8 所 示 。 

设 接收 信号 序列 的 长 度 为 六 ,由 均衡 器 误差 的 时 间 平 均 来 表示 均衡 器 
的 代价 函数 ,其 代价 函数 表示 为 












































K 
Jeus(k) = > (| zk) 12 — RY)/N ( 生 太 5》 
k=1 


这 里 ,首先 利用 CMA 来 实现 均衡 ,然后 利用 免疫 克隆 算法 进化 的 每 代 
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初始 化 种 群 


i 利用 CMA 均 衡 接收 信号 


计算 接收 信号 的 代价 函数 值 














计算 每 个 权 向 量 个 体 所 对 应 的 亲 和 度 


满足 终止 条 件 ? 


7 
Y 


图 4.8 免疫 克隆 优化 CMA 流 


都 依次 接收 N 个 输入 信号 进行 进化 操作 ,并 将 进化 所 产生 的 新 的 种 群 作为 
下 一 代 进 化 的 初始 种 群 ,其 具体 的 实现 步 又 如 下 。 

步 又 1: 种 群 初始 化 。 随 机 产生 一 定数 目的 抗体 种 群 ,其 中 的 每 个 抗体 
分 别 对 应 一 个 均衡 器 的 权 向 量 。 

步骤 2: 计算 亲 和 度 值 。 结 合 均衡 器 的 代价 函数 ,将 亲 和 度 函数 即 免疫 
算法 寻 优 的 目标 函数 定义 为 











Fit(f) = (4..2: 6) 


1 
1 Jcma(f) 
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式 中 ,Fit( 了 ) 的 最 大 值 对 应 Jewa (了) 的 最 小 值 ,即将 盲 均衡 问题 转化 为 求解 
最 高 的 亲 和 度 最 大 值 对 应 的 均衡 器 系数 问题 。 
步骤 3: 克隆 选择 。 克 隆 选择 操作 是 克隆 增殖 操作 的 逆 操 作 。 该 操作 
是 从 抗体 各 自 克 隆 增 殖 后 的 子 代 中 选择 优秀 的 个 体 , 从 而 形成 新 的 抗体 群 ， 
是 一 个 无 性 选择 过 程 。 一 个 抗体 经 过 克隆 增殖 后 形成 一 个 亚 抗体 群 ,再 经 
过 亲 和 度 值 成 熟 操作 后 通过 克隆 选择 操作 实现 局 部 的 亲 和 度 值 升 高 。 首 先 
对 步 又 2 所 述 抗体 群 中 的 抗体 按 亲 和 度 值 从 小 到 大 的 顺序 排列 ,根据 亲 和 
度 值 大 小 评价 ,选择 最 佳 抗体 进行 克隆 扩 增 操作 ,得 到 扩 增 后 的 抗体 群 C， 
克隆 数 与 亲 和 度 成 正比 。 
步骤 4: 精英 交叉 策略 。 精 英 交叉 的 原理 如 下 : 在 免疫 算法 中 ,首先 给 
一 个 精英 交叉 的 概率 px, 对 于 克隆 抗体 群 中 第 1 代 每 个 个 体 a (7) 产 生 一 
个 [0,1] 之 间 的 随机 数 尺 ,如 果 R 小 于 精英 交叉 概率 pu, 则 a() 被 选中 与 保 
存 的 当前 代 精 英 个 体 5(#) 进 行 交叉 ,其 方法 是 : 将 e(D 和 00O 放 人 一 个 小 
的 交配 池 中 ,根据 选 定 的 交叉 策略 ( 单 点 、 两 点 、 多 点 和 一 致 交叉 等 ), 对 a(t) 
和 6(z) 进 行 交叉 操作 ,得 到 一 对 子 代 个 体 a (1) 和 6 (1)。 然 后 ,用 a'(z) 替 代 
种 群 中 的 a(z) ,2 (1) 则 丢弃 不 用 。 
通过 精英 交叉 ,抗体 群 继承 了 精英 个 体 的 优良 模式 , 且 不 会 破坏 其 优良 
模式 , 比 传统 的 交叉 操作 具有 更 大 优越 性 ,因为 精英 交叉 总 是 能 增加 群体 中 
的 优良 模式 ,而且 精 英 交 叉 策略 对 免疫 算法 的 运行 时 间 .平均 收敛 代数 、 标 
准 方差 等 性 能 有 着 极 大 的 改善 。 
步骤 5: 高 频 变 异 。 将 精英 交叉 后 的 抗体 群 C 中 每 个 克隆 抗体 进行 高 
频 变 异 ,得 到 变异 群 C”。 高 频 变 异 方法 为 
和 一 z 十 ac. N(0,1) (4..2.7》 






































= (1/7) . exp(— Fit) (4. 2. 8) 

式 中 ,XX 是 变异 体 ; N(0,1) 是 均值 为 0、 标 准 方差 为 1 的 正 态 随机 变量 ; a 是 
变异 概率 系数 ; y 是 变异 的 控制 系数 ; Fit 是 抗体 与 抗原 的 亲 和 度 值 。 高 频 变 
异 作为 克隆 选择 的 主要 操作 算 子 ,可 以 防止 进化 早熟 并 增加 抗体 的 多 样 性 。 

步骤 6: 计算 亲 和 度 值 。 重 新 计算 高 频 变异 后 的 各 抗体 所 对 应 的 亲 和 
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度 值 。 

步骤 7: 选择 。 若 克隆 变异 后 的 抗体 亲 和 度 值 最 大 的 抗体 比 父 代 抗 体 的 
亲 和 度 值 大 ,就 从 变异 群 C" 中 选择 ”个 亲 和 度 值 大 的 抗体 替换 初始 抗体 群 中 
2 个 亲 和 度 值 小 的 抗体 ,以 保持 群体 多 样 性 ,” 反 比 于 抗体 群 的 平均 亲 和 度 值 。 

步骤 8: 判断 终止 与 否 。 根 据 抗体 的 进化 代数 进行 判断 , 当 进 化 代数 小 
于 最 大 进化 代数 , 则 转 至 步骤 2, 重 复 步骤 2 一 步骤 5 的 操作 ,直至 进化 代数 
大 于 最 大 进化 代数 ,如 达到 终止 条 件 , 则 程序 结束 ,输出 全 局 最 优 解 。 

步骤 9: 选择 最 优 权 向 量 个 体 。 考 虑 到 免疫 克隆 选择 算法 在 抽取 最 优 
抗体 的 实时 性 和 宣 均 衡 算法 需要 满足 迫 夫 条件, 求 取 使 目标 函数 最 优 时 所 
对 应 的 权 向 量 值 ,并且 将 这 个 权 向 量 作为 CSACMA 的 初始 化 权 向 量 。 





























4.2.2 算法 仿真 


为 了 检验 CSA-CMA 的 有 效 性 ,以 CMA 为 比较 对 象 , 进 行 仿真 实验 。 
仿真 试验 中 ,抗体 规模 为 100, 克 隆 控 制 因子 为 0. 6 ,精英 交叉 概率 为 0. 2， 
变异 概率 为 0.1, 算 法 最 大 迭代 次 数 为 500。 

【实验 4.1】 当 发 射 信号 为 8PSK 时 ,信道 h=[0.3132 一 0. 1040 
0. 8908 0. 3134], 信 品 比 为 20dB, 均 衡器 长 度 为 16; 步 长 jyema 二 0.0009， 
第 4 个 抽 头 初始 化 设置 为 1, 其 余 为 0; 步 长 pcswcwA 二 0. 005。 

当 发 射 信号 为 16QAM 时 ,信道 h=[ 一 0. 35 0 0 1]; 信 噪 比 为 
20dB, 均 衡器 权 长 是 16; 步 长 ema 二 0. 000 008, 第 6 个 抽 头 初始 化 设置 为 
1, 其 余 为 0。 步 长 wecsscwA 一 0. 000 03。 
剩余 码 间 干扰 来 比较 各 算法 的 性 能 ,在 眼 图 完全 清晰 睁 开 的 前 提 下 ， 
20 次 蒙特 卡 罗 仿 真 结果 如 图 4.9 所 示 。 

图 4.9(a) 表 明 , 在 收敛 速度 上 ,CSA-CMA 比 CMA 快 约 4000 步 ; 同 
时 ,在 剩余 码 间 干扰 上 ,CSA-CMA 比 CMA 降低 了 约 5dB。 图 4. 9(b) 表 
明 ,在 收敛 速度 上 ,CSA-CMA 比 CMA 快 约 2000 步 ; 同时 ,在 剩余 码 间 干 
扰 上 ,CSA-CMA 比 CMA 降低 了 约 1. 5dB。 
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图 4.9 仿真 结果 


4.3 ”基于 免疫 克隆 算法 优化 的 正 交 小 波 支持 向 机 盲 均 衡 算 法 


由 前 面 讨 论 知 : 盲 均衡 搁 术 是 有 效 补 偿 信道 失真 ,消除 码 间 干扰 、 节 省 








大 量 带宽 的 有 效 方法 ; 由 正 交 小 波 变换 和 能 量 归 一 化 对 均衡 器 的 输入 信号 





进行 处 理 , 可 以 有 效 减少 各 分 量 之 间 的 自 相关 性 ,提高 收敛 速度 ; 正 交 小 波 




















言 均衡 算法 因 采 








梯度 下 降 法 对 最 优 权 向 量 搜索 ,对 权 向 量 的 初始 化 同样 








敏感 , 易 陷入 局 部 极 小 值 ,甚至 发 散 。 而 免疫 克隆 选择 算法 是 一 种 较 新 的 全 
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局 搜索 算法 , 可 以 快速 寻找 到 均衡 器 权 向 量 的 全 局 最 优 解 ,有 效 防止 进化 早 
熟 和 搜索 陷 人 局 部 极 小 值 的 问题 。 支 持 向 量 机 (support vector machine， 
SVMD) 是 目前 解决 小 样本 学 习 问 题 的 最 好 机 器 学 习 方法 , 它 是 一 种 基于 结 
构 风险 最 小 化 原则 的 分 类 器 ,利用 SVM 来 构造 均衡 器 结构 ,可 以 有 效 解 决 
CMA 难以 满足 小 样本 学 习 和 存在 局 部 收敛 的 缺陷 ,但 SVM 的 参数 设置 对 
最 终 分 类 精确 度 有 较 大 影响 后 的 。 因 此 ,将 免疫 克隆 选择 算法 分 别 引 和 人 到 
正 交 小 波 常 模 言 均衡 算法 、. 正 交 小 波 支持 向 量 机 常 模 富 均衡 算法 中 ,就 得 到 
了 基于 免疫 克隆 算法 优化 的 正 交 小 波 常 模 盲 均衡 算法 和 基于 免疫 克隆 算 
法 优化 的 正 交 小 波 支 持 向 量 机 常 模 谨 均衡 算法 5 。 
































4.3.1 基于 免疫 克隆 算法 优化 的 正 交 小 波 常 模 盲 均衡 算法 


1. 算法 原理 





均衡 器 输入 信号 的 自 相 关 和 矩阵 是 影响 讶 均衡 算法 收敛 速度 的 主要 因 
素 ,因此 ,将 携带 噪声 的 均衡 器 输入 信号 经 过 正 交 小 波 变换 后 ,来 调整 均衡 
器 权 向 量 ,使 其 自 相关 性 下 降 ,以 提高 收敛 速度 ; 结合 免疫 克隆 算法 的 全 局 
搜索 能 力 , 搜 索 均 衡器 最 优 权 向 量 , 可 以 有 效 克服 易 陷 入 局 部 收敛 的 缺点 ， 
这 样 得 到 的 基于 免疫 克隆 算法 优化 的 正 交 小 波 常 模 语 均衡 算法 (CSA 


based WTCMA ,CSA-WTCMA) ,如 图 4. 10 所 示 。 
免疫 克隆 
算法 优化 
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w(k) 





图 4.10 CSA-WTCMA 原理 











- 群体 智能 与 计算 智能 优化 的 盲 均衡 算法 




















到 4. 10 中 ,a(k) 表 示 发 射 信号 ; h(8) 表 示 信 道 脉冲 响应 向 量 ; wk) 
表示 加 性 高 斯 白 噪声 ; y(k) 表 示 均 衡器 输入 信号 ; f(k) 表示 均衡 器 权 向 
量 ; x(k) 表 示 均 衡器 输出 信号 ; 更 (") 表 示 误 差生 成 函数 ,e(A) 是 误差 函数 。 





























正 交 小 波 变换 函数 或 免疫 克隆 算法 的 输入 为 
yCR) = hh al(k) + wlk) (4 和 由 
正 交 小 波 变换 函数 的 输出 或 均衡 器 的 输入 为 
R(k) = Vy(k) (4. 3. 2) 
均衡 器 的 输出 为 
z(k) = f° (Rk)R(E) (4 
均衡 器 的 误差 为 
el(k) = R’ 一 | z(k) | (4. 3. 4) 


均衡 器 权 向 量 的 迭代 公式 为 


JR 二 1) = CD) — RT RR (k) (4. 3. 5) 





式 由 ,RORY = diag lor ta) yo (ey, 0 (Ch) 60th) Cl]; 
为 迭代 步 长 ,os(CA) .07+1,a《k) 分 别 表示 对 小 波 变换 系数 wn(k) 、 尺 度 变换 
系数 sj,n(k) 的 平均 功率 估计 ,其 递 推 公 式 为 

0 (RE 十 1) = Bek)+ (mB | un(k) | (4. 3. 6) 





On(R 十 1) = Bena(k) + (1—B) | syw(CR) |? (4. 3.7) 
式 中 ,8 为 平滑 因子 , 且 0 二 8 二 1, 一 般 取 8B 值 比较 接近 于 1。 以 上 就 是 
WTCMA。 免 疫 克 隆 算法 优化 WTCMA 流程 如 图 4. 11 所 示 。 这 时 就 得 到 
CSA-WTCMA。 











2. 算法 仿真 


为 了 验证 CSA-WTCMA 的 有 效 性 ,以 WTCMA 作为 比较 对 象 ,进行 
仿真 实验 。 

【实验 4.2】 当 发 射 信 号 为 8PSK 时 ,信道 h==[0. 3132 一 0. 1040 
0.8908 0.3134]; 信 噪 比 为 20dB, 均 衡器 权 长 均 为 16。 步 长 wwrcowA 二 
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(人 






初始 化 种 群 












利用 WTCMA 均 衡 接收 信号 


接收 信号 >N? 


计算 接收 信号 的 代价 函数 值 


计算 每 个 权 向 量 个 体 所 对 应 的 亲 和 度 


Bs>N! 
殖 









图 4.11 


满足 终止 条 件 ? 


输出 每 代 最 优 个 体 


这 


















免疫 克隆 算法 优化 WTCMA 流 


0. 001 ,第 10 个 抽 头 初始 化 设置 为 1, 其 余 为 0; 步 长 pcswwrcwA 一 0.005。 对 
每 个 信道 的 输入 信号 采用 DB4 正 交 小 波 进行 分 解 , 分 解 层次 是 2, 功率 初始 


值 设置 为 4, 遗忘 因 子 p= 


059999。 





当 发 射 信号 为 16QAM 时 ,信道 k= 二 [0. 9656 一 0.0906 0. 0578 
0. 2368]; 信 噪 比 为 20dB, 均 衡器 权 长 均 为 16。 步 长 HAwTcMA 二 0. 000 55， 第 
10 个 抽 头 初始 化 设置 为 1, 其 余 为 0; 步 长 AcsAwTcMA 一 0. 000 18。 对 每 个 信 


道 的 输入 信号 采用 DB4 了 


E 交 小 波 进行 分 解 ,分 解 








层次 是 2, 功 率 初始 值 设 置 


-群体 智能 与 计算 智能 优化 的 言 均 衡 算法 





为 4, 遗 忘 因子 6 一 0. 95。 


在 眼 图 充分 睁 开 的 条 件 下 ,500 次 蒙特 卡 罗 仿 真 结果 如 图 4. 12 
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(b) 16QAM 














4.12 均 方 误差 收敛 曲线 


图 4. 12(a) 表 明 , 在 收敛 速度 上 ,CSA-WTCMA 比 WTCMA 快 了 约 
6000 步 。 在 稳 态 误差 上 , CSA-WTCMA 比 WTCMA 减 小 了 近 4dB。 








4.12(b) 表 明 , 在 收敛 速度 上 ,CSA-WTCMA 比 WTCMA 快 了 约 6500 


步 , 在 稳 态 误差 上 ,CSA-WTCMA 比 WTCMA 减 小 了 近 1. 5dB。 
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4.3.2 基于 免疫 克隆 选择 算法 优化 的 正 交 小 波 支持 向 量 机 
常 模 言 均衡 算法 


1. 基于 支持 向 量 机 的 常 模 言 均衡 算法 








于 支持 向 量 机 的 常 模 盲 均衡 系统 ,如 图 4. 13 所 示 。 














机 初始 化 





图 4.13 基于 支持 向 量 机 的 常 模 盲 均衡 系统 


根据 码 间 干扰 (inter-symbol interference,1IST) 空 间 几 何 理 论 , 将 讶 均衡 





可 题 作 为 支持 向 量 机 (support vector machine,SVM) 所 构造 的 函数 回归 拟 
合 问题 ,函数 的 参数 为 均衡 器 权 向 量 。 基 于 SVM 的 盲 均衡 器 算法 结构 ,如 
图 4. 14 所 示 。 

图 4. 14 中 ,均衡 器 接收 N 组 信号 的 向 量 为 y。(z 一 1,2,…,N), 其 中 
二 人 yak) ,ya(k 十 1),… ,yn(k 一 M 十 1)),M 为 均衡 器 的 长 度 ,f(k) 为 均衡 
器 权 向 量 。 令 <(C) 是 以 工 为 周期 的 发 射 信号 序列 , 则 信道 输出 即 接收 的 观 
测序 列 为 


I 















































M 一 1 
yk) = Dahk—n) 十 zw(R) (4.3.8) 
n=1 
均衡 器 输出 为 
M—1 
Zk) = >) (GOD)y(R 一 7) = fk yk) (4. 3.9) 


对 常数 模 信号 ,根据 结构 风险 最 小 化 原则 (SRM) ,以 精度 s 估计 均衡 器 
权 向 量 Je) ,其 最 小 化 代价 函数 为 


ee 群体 智能 与 计算 智能 优化 的 言 均衡 算法 





图 4.14 基于 SVM 的 盲 均衡 器 结构 


N 
J(f(k)) 一 | Ce) 112 十 C>)， | RC— (CLFCE)]TyY)’: |e (4.3.10) 
n=1 


式 中 ,C 





为 惩罚 系数 ,由 Vapnik 的 s 不 敏感 损失 函数 ,得 


| R?°— (LfCR)] ys)’ |e= {0,(| R’—[Lf(R)]y,)’ |—e} 


《4.8.11) 


引入 松弛 变量 E(x) 和 &(n) ,最 小 化 式 (4. 3.10) 可 等 价 为 问题 


N 
min 广 | 7C 有 十 C> eC + En)) 
n=1 





约束 条 件 为 
R’—([f(k)] yy.) et én) 
([f (8) y)* — R’ Setén) 
é(n)， é(n) 宇 0 
由 于 约束 条 件 中 对 于 均衡 器 权 向 量 f(&) 含 有 二 次 项 ,上 面 








(4.3.12) 


(4.3.13) 


的 最 优化 问 





题 无 法 通过 SVM 所 采用 的 线性 规划 方法 求解 。 根 据 文 献 L[13] 中 迭代 权 二 
次 规划 算法 (iterative reweighted quadratic programming,IRWQP) 来 解决 
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这 一 问题 ,可 以 将 式 (4. 3. 12) 中 的 二 次 约束 改写 为 线性 约束 , 即 


([f RJ] yy) ZL — RR’ Set én) 
| C4 3 Ly 





R’— (Lf(k)]'y)Zn) SCet én) 
为 使 原始 问题 的 对 偶 问 题 导 出 ,引信 Lagrange 函数 





N 
Lb Ea ,bb) = 1 N+ CH Lem + Em)]— 
n=1 
二 一 一 
DBE) + bE (Ca)) 一 
n=1 
N 
Da DLR’ — (LfOR) TY) Zn) +et én)]— 
n=1 


N 
DILELFR TY) Zn — RR’ +et én)] 


(4.3.15) 
将 式 (4. 3.9) 一 式 (4.3.15) 的 原始 最 优化 问题 转换 为 凸 二 次 规划 问题 (对 偶 
问题 ), 即 


N 
max 一 二 >) (Z(OD) 一 aCODD)GZCOD — a) ZPDL KG yy) 
nj=1 


N N 
—e Da Had) + D(a) —ad))) (4. 3.16) 


j=1 j=1 


约束 条 件 为 





N 
DG) a) =0 
j=1 


(4.3.17) 
0 过 2OD) 去 Cj = 12 N 
通过 比较 原始 问题 与 对 偶 问题 ,均衡 器 权 向 量 为 
JR) = >》 (CZGOo — an Zny, (4. 3. 18) 





式 中 ,Lagrange 乘 子 a(n) 和 a&(n) 可 以 通过 式 (4. 3. 16) 和 式 (4. 3. 17) 求 得 。 
均衡 器 权 向 量 的 更 新 公式 为 
fk) 一 AMfCE 一 1D) 十 (1 一 1) 2) (4.3.19) 
式 中 , 表示 和 迭代 次 数 ,) 表示 和 迭代 步 长 。 











群体 智能 与 计算 智能 优化 的 讶 均衡 算法 


2. 基于 正 交 小 波 变 换 的 支持 向 量 机 常 模 盲 均 衡 算法 





基于 正 交 小 波 变换 的 支持 向 量 机 家 均衡 算法 (WTCMA based on 
SVM,WTCMA-SVM) ,如 图 4. 15 所 示 。 


























a(k) 


| 


wk) 


图 4.15 WTCMA-SVM 原理 


均衡 器 输出 为 





Z(k) = (CR)RCE) (4. 3. 20) 
均衡 器 权 向 量 为 


此 入 
fk) = 2) (2GD 一 ecCGD)LRCGD)] ZORO) Ca 
i=1 





式 中 ,[RCGD)]-: 一 diag(ato(Gi 0816 让 091( 站 ，… ,0941w-1(i)) 为 能 量 
归 一 化 矩阵 ,并 且 
ox(i+1) 一 po 和 GD 十 (1 一 8) | wd) |? (人 25 














ofalit+1) = pom) + oP | sa | (4.3.23) 
式 中 ,8 表示 遗忘 因子 。 先 经 过 对 信号 进行 正 交 小 波 变换 并 作 归 一 化 处 理 ， 
再 对 权 向 量 f(&) 按 照 式 (4. 3. 21) 进 行 循环 迭代 便 构成 了 基于 正 交 小 波 变 
换 的 支持 向 量 机 常 模 盲 均衡 算法 。 




















3， SVM 中 参数 选择 方法 


由 于 SVM 参数 选择 问题 可 以 归结 为 一 个 多 参数 优化 问题 ,SVM 模型 
中 主要 包括 两 类 参数 : 一 类 是 基本 参数 ,例如 ,标准 支持 向 量 机 的 均衡 参数 
CSVR 中 的 v 和 e-SVR 中 的 s 等 ; 另 一 类 是 核 函 数 和 核 函数 中 的 相关 参 
数 , 例 如 ,多 项 式 核 函数 中 的 常数 c、 指 数 4 ,高 斯 核 函 数 中 的 核 宽度 等 。 
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支持 向 量 机 与 其 他 学 习 算 法 一 样 ,性 能 都 依赖 于 学 习 机 的 参数 选择 。 但 到 
目前 为 止 ,支持 向 量 机 参数 选择 还 没有 公认 的 最 好 方法 。 随 着 智能 优化 算 
法 的 不 断 改进 和 完善 ,通过 给 定 各 参数 的 区 间 , 将 不 同 优化 算法 用 到 SVM 
的 参数 选择 问题 上 ,优化 参数 空间 内 参数 寻 优 过 程 ,最 终 得 到 最 优 的 模型 参 
数 , 下 面 介绍 几 种 常见 的 SVM 参数 选择 算法 ~ 。 

(1) 基于 遗传 算法 的 SVM 参数 选择 

将 SVM 参数 选择 问题 看 作 一 个 优化 模型 ,所 求解 为 惩罚 因子 C 和 核 
函数 的 相关 参数 ,其 中 目标 函数 如 式 (4. 3. 24) 所 示 。 用 遗传 算法 进行 求解 
如 下 : 将 训练 样本 集 分 为 训练 子 集 和 测试 子 集 两 部 分 , 首先 随机 产生 初始 
种 群 并 进行 编码 ,用 训练 子 集 对 初始 种 群 对 应 的 参数 值 进行 训练 ,并 用 测试 
子 集 对 训练 好 的 SVM 进行 测试 ,将 式 (4. 3. 24) 所 求 结果 作为 遗传 算法 中 
的 适应 度 函 数 ; 判定 是 否 满足 算法 终止 条 件 ,如 不 满足 ,继续 执行 遗传 操作 
产生 新 一 代 种 群 ,否则 ,得 到 最 优 解 , 即 为 最 佳 参 数 。 


测试 数据 集中 正确 类 别 的 样本 数目 
RA 测试 数据 集 入 本 个 数 人 


(2) 基于 离散 微粒 群 算法 的 SVM 参数 选择 

如 果 一 组 训练 样本 能 够 被 一 个 最 优 分 类 面 和 支持 向 量 机 分 开 , 则 将 训 
练 样本 中 平均 的 支持 向 量 占 总 训练 样本 数 的 比例 作为 测试 样本 分 类 错误 
率 期 望 的 上 界 , 即 : E(p(Cerror)) 委 开 ( 支 持 向 量 个 数 )/ 训 练 样 本 一 1, 选 取 适 
应 函数 do 三 支持 向 量 个 数 /训练 样本 一 1, 并 将 微粒 的 搜索 空间 确定 为 需要 
搜索 的 参数 ,利用 微粒 群 算法 对 SVM 的 参数 进行 搜索 ,最 终 得 到 最 优 参 数 
组 合 。 

(3) 基于 模拟 退火 算法 的 SVM 参数 选择 5 

支持 向 量 机 算法 的 超 参 数 优化 问题 是 一 个 需要 同时 优化 分 类 误差 
Fit (z) 王 Fitee 和 模型 复杂 性 Fits (x) = Fiteowmoex 两 个 目标 函数 的 多 目标 优 
化 问题 。 对 于 二 值 分 类 问题 ,分 类 误差 用 分 类 精度 表示 为 

Fiti (zx) = Fitewor = 1 一 Fit 一 1 — N oorea /Nsom 

式 中 ,Fitseewmoy 为 分 类 精度 ,Nswm 为 样本 总 数 , Noooree: 为 正确 分 类 的 样本 数量 。 




























































































i 群体 智能 与 计算 智能 优化 的 盲 均衡 算法 


支持 向 量 机 寻 优 参数 与 模拟 退火 算法 结合 ,在 某 一 初 温 下 , 随 着 温度 参数 的 
不 断 下 降 , 根 据 概率 突 跳 特性 在 解 空间 中 随机 搜索 目标 函数 的 全 局 最 优 解 
作为 最 优 参数 。 

上 述 几 种 优化 支持 向 量 机 参数 选择 算法 , 虽 能 够 满足 一 般 参 数 选择 
的 自动 性 和 高 效 性 ,但 由 于 这 些 优化 算法 本 身 都 存在 着 容易 陷入 局 部 极 
值 的 缺陷 ,所 以 优化 问题 模型 的 构建 和 优化 算法 的 选取 严重 影响 优化 


结 





























4. 免疫 克隆 选择 算法 优化 正 交 小 波 支 持 向 量 机 常 模 盲 均衡 算法 
性 能 


(1) 算法 优化 原理 

在 正 交 小 波 支持 向 量 机 常 模 宣 均衡 算法 中 ,需要 确定 一 些 参数 的 取 值 。 
例如 , 核 函数 .惩罚 参数 C.e 不 敏感 损失 函数 等 ,不同 参数 的 设置 会 严重 影 
响 SVM 机 器 学 习 的 性 能 ,所 以 大 多 都 是 通过 反复 的 实验 ,以 及 人 的 主观 经 
验 来 选择 需要 的 参数 ,并 且 需 要 付出 较 多 的 时 间 代 价 。 其 中 ,惩罚 函数 C 
和 e- 不 敏感 损失 函数 的 e 宽度 是 控制 逼近 函数 VC 维 数 ( 逼 近 函 数 集合 大 
小 的 定量 指标 ) 的 自由 参数 ,由 于 其 在 选择 时 必须 同时 调整 ,具有 一 定 的 复 


杂 性 



































针对 这 一 缺点 ,本 节 利 用 免疫 克隆 选择 算法 全 局 寻 优 的 特性 ,对 支持 向 
量 机 中 的 参数 进行 优化 选择 ,以 自动 获得 最 佳 模型 参数 。 有 具体 思路 是 将 
SVM 的 训练 样本 设置 为 抗原 ,每 个 抗体 分 别 对 应 于 参数 C 和 es 中 的 一 组 取 
值 ,首先 确定 参数 C 和 e 的 取 值 范围 ,通过 模拟 生物 免疫 系统 中 抗体 克隆 扩 
大 搜索 范围 .变异 保持 多 样 性 的 特点 ,寻找 目标 函数 的 参数 最 优 解 ,并 作为 
支持 向 量 机 中 惩罚 参数 C、e- 不 敏感 损失 函数 。 将 免疫 克隆 选择 算法 应 用 
于 支持 向 量 机 参数 优化 选择 ,以 改善 支持 向 量 机 初始 化 权 向 量 的 性 能 。 这 
样 得 到 的 基于 免疫 克隆 选择 算法 优化 的 正 交 小 波 支 持 向 量 机 常 模 盲 均衡 
算法 (immune optimization algorithm based WTCMA and SVM, IO- 
WTCMA-SVM) 原 理 ,如 图 4. 16 所 示 。 其 优化 流程 如 图 4. 17 所 示 。 
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w(k) 


正 交 小 波 支持 向 量 机 寞 均 衡器 


图 4.16 10-WTCMA-SVM 原理 






初始 化 种 群 产生 


输出 最 优 参数 


确定 支持 向 量 机 最 优 参数 











| 支持 向 量 机 参数 作为 抗体 | 









计算 抗体 亲 和 度 


克隆 选择 操作 


交叉 和 变异 操作 






支持 向 量 机 参数 
是 否 最 优 ? 

















图 4.17 免疫 克隆 选择 算法 优化 支持 向 量 机 参数 流程 


(2) 算法 仿真 





为 了 验证 IO-WTCMA-SVM 的 有 效 性 ,以 SVM 和 WTCMA-SVM 作 





为 比较 对 象 , 进行 仿真 实验 。 实 验 中 ,抗体 规模 为 100, 克隆 控制 
0. 6, 精 英 交 叉 概 率 为 0.2, 变 异 概率 为 0. 1 ,算法 最 大 和 迭代 次 数 为 200 


因子 为 
。 参 数 


C 和 优化 取 值 范围 设 为 : 1 二 C30,0. 000 01 委 es 委 0. 1 , 信 噪 比 为 20dB, 均 


衡器 权 长 均 为 16。 
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【实验 4.3】 发 射 信号 为 8PSK, 信 道 ==[0.3132 一 0. 1040 0. 8908 
0.3134]; SVM 算法 中 ,友人 代 步 长 =0.9,N = 200,C= 25,e== 0.3; 
WTCMA-SVM 中 ,迭代 步 长 4= 0.9, N= 200, C= 25,e= 0.3; IO- 
WTCMA-SVM 中 ,N= 二 200, 和 迭代 步 长 4 二 0.9, 免 疫 优化 选择 最 优 和 参数 为 
C=6.1211,e 一 0. 0377; 对 输入 信号 采用 DB2 正 交 小 波 进行 分 解 ,分解 层次 
是 3, 功 率 初 始 值 设置 为 4, 遗 忘 因 子 8 二 0. 9999。 仿 真 结果 如 图 4. 18 所 示 。 
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图 4.18 仿真 结果 
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(c) WTCMA-SVM 输 出 
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(d) 10-WTCMA-SVM 输 出 


( 续 ) 


图 4.18 


IO-WTCMA- 




















4. 18(a) 表 明 , 在 只 有 200 个 训练 点 的 情况 下 ,IO-WTCMA-SVM 比 
SVM 算法 稳 态 误差 减 小 了 12dB, 比 WTCMA-SVM 减 小 了 2dB, 有 效 消除 


了 WTCMA-SVM 存在 的 误 收敛 。 图 4.18(b) 一 (d) 表 明 ， 


紧凑 ,更 好 地 消除 了 码 间 干扰 。 

















SVM 所 得 到 的 星座 图 更 为 清晰 、 


-- 群体 智能 与 计算 智能 优化 的 讶 均衡 算法 


4.4 ”基于 自 适 应 免疫 克隆 选择 算法 优化 的 正 交 小 波 超 指数 
迭代 常 模 盲 均衡 算法 


4.4.1 自 适应 免疫 克隆 选择 算法 


正 交 小 波 超 指 数 迭 代 盲 均衡 算法 (WTSED) 是 利用 快速 梯度 下 降 搜 索 
法 对 均衡 器 权 向 量 进行 搜索 ,而 免疫 克隆 选择 算法 是 一 种 全 局 随机 搜索 的 
方法 ,可 以 弥补 WTSEI 搜索 过 程 中 陷于 局 部 收敛 的 缺陷 ,但 在 标准 免疫 克 
隆 选择 算法 中 ,针对 不 同 的 优化 问题 ,需要 反复 试验 来 确定 抗体 的 克隆 数 和 
高 频 变 异 概率 。 而 自 适应 免疫 克隆 选择 算法 "中 是 一 种 自 适 应 选择 确定 搞 
体 的 克隆 数 和 高 频 变 异 概率 ,在 进化 初期 ,为 了 保证 抗体 在 大 范围 内 搜索 ， 
利用 操作 算 子 进行 全 局 进化 ,有 效 避 免 过 早 收敛 ; 在 进化 后 期 , 当 接 近 全 局 
最 优 解 时 ,抗体 就 跳出 局 部 极 值 点 ,在 局 部 范围 内 搜索 进化 ,能 更 好 提高 解 
的 精度 。 这 就 要 求 在 进化 过 程 中 操作 算 子 需 根据 抗体 的 进化 情况 ,随时 改 
变 进化 的 策略 。 而 且 , 高 频 变 异 算 子 是 决定 克隆 选择 算法 中 收敛 性 的 核心 
操作 。 因 此 ,本 节 给 出 了 一 种 自 适 应 免疫 克隆 的 正 交 小 波 超 指数 迭代 盲 均 
衡 算法 ,根据 亲 和 度 值 来 调节 每 个 抗体 的 克隆 数 。 每 个 抗体 的 克隆 数 计 
算 为 中 















































(Fit — Fitwmn ) | 
ee Cel cies = 


0， Fit < ht 
式 中 ,C 表示 需要 克隆 的 抗体 克隆 数 ; Co 表示 所 给 定 的 最 大 克隆 控制 因 
子 ; Fit 表示 需要 克隆 的 抗体 亲 和 度 值 ; Fitws 表 示 抗 体 群 中 抗体 亲 和 度 最 
小 值 ; Fitw 表 示 抗 体 群 的 平均 亲 和 度 值 ; | | 表示 向 下 取 整 。 式 (4. 4. 1) 
表明 ,抗体 的 克隆 数 与 其 自身 的 亲 和 度 值 成 正比 ,进化 的 同时 实现 抗体 的 优 
胜 劣 汰 。 当 抗体 较 差 ( 亲 和 度 值 小 于 平均 亲 和 度 值 ) 时 ,此 抗体 被 抑制 ; 当 
抗体 较 优 (其 亲 和 度 值 大 于 平均 亲 和 度 值 ) 时 ,此 抗体 将 被 克隆 。 


(4. 4. 1) 



































异 概率 的 ,其 计算 公式 为 2 ， 
au 一 (Ee ), Fit > Fitws 
pu 一 fe (4.4.2) 
下 Fit < Pit 


式 中 ,pm 表示 需要 变异 抗体 的 高 频 变异 概率 ; pm_wmx 表 示 所 给 定 的 最 大 高 频 
变异 概率 ; bw mm 表示 所 给 定 的 最 小 高 频 变 异 概 率 ; tm 表示 最 大 代数 ; t 表 
示 当 前 代数 ; Fit 表示 需要 克隆 的 抗体 亲 和 度 值 ， Fitwe 表 示 抗 体 群 的 平均 
亲 和 度 值 。 式 (4. 4. 2) 表 明 , 当 抗体 较 差 时 , 则 其 具有 较 高 的 变异 概率 ; 当 
抗体 较 优 时 , 则 当 和 迭代 次 数 越 接近 最 大 代数 ,抗体 的 变异 概率 就 越 小 ,根据 
其 迭代 状态 赋予 个 体 相应 的 变异 概率 。 因 此 ,在 寻 优 开始 时 ,变异 概率 较 
大 ,提高 了 全 局 搜索 能 力 , 使 得 抗体 跳出 局 部 极 值 点 ; 随 着 迭代 的 进行 , 抗 
体 的 总 变异 概率 逐渐 减 小 ,增强 了 局 部 搜索 能 力 ,使 抗体 更 加 接近 全 局 最 优 
解 ,有 效 防止 进化 早熟 并 增加 抗体 的 多 样 性 。 

根据 亲 和 度 值 及 进化 代数 调节 每 代 的 更 新 数 , 自 适应 选择 更 新 公 
式 为 525] 
































pe (全 Fit。 一 Fit 一 Ds 


sy Fit 一 Fit 之 Dt 


式 中 ,d 表示 计算 出 的 每 代 更 新 数 ; du 表示 给 定 的 最 大 更 新 数 ; dw 表示 
给 定 的 最 小 更 新 数 ; Fitwwx 和 Fitwn 分 别 表 示 为 抗体 群 中 的 最 大 和 最 小 的 抗 
体 亲 和 度 值 。 式 (4. 4. 3) 表 明 ,抗体 的 平均 亲 和 度 值 ,最 优 抗体 、 最 差 抗 体 及 
进化 过 程 都 对 每 代 更 新 率 有 很 大 影响 。 由 于 4 与 抗体 群 的 平均 亲 和 度 值 
成 反比 ,因此 随 着 抗体 的 不 断 进化 ,抗体 亲 和 度 值 由 寻 优 开始 的 较 小 (被 更 
新 的 几率 高 ) 逐 渐变 大 ,更 新 率 随 之 降低 ,有 效 防止 了 部 分 较 优 抗 体 被 退化 
抗体 替换 的 现象 。 

综 上 所 述 , 基 本 的 免疫 克隆 选择 算法 在 求解 问题 之 前 需要 设 定 参数 ,对 
于 复杂 问题 的 求解 ,参数 的 选择 方法 不 同和 参数 产生 的 结论 影响 求解 的 结 
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果 , 而 免疫 克隆 选择 算法 中 的 克隆 概率 C、 变 异 概率 pm 和 选择 概率 4 都 是 
固定 的 ,不 易 取 得 最 佳 概率 。 因 为 全 局 搜索 能 力 和 局 部 搜索 能 力 是 相互 矛 
盾 的 ,用 较 小 的 变异 概率 来 提高 局 部 搜索 能 力 ,降低 了 全 局 搜索 能 力 ; 而 较 
大 的 变异 概率 ,提高 了 全 局 寻 优 能 力 ,但 收敛 精度 下 降 。 自 适应 方法 主要 是 
更 算法 在 进化 初期 全 局 搜索 能 力 较 强 ,但 随 着 进化 的 进行 ,全 局 搜索 能 力 逐 
渐变 弱 , 局 部 搜索 能 力 逐 渐 增 强 , 从 而 能 够 找到 全 局 最 优点 ,这 样 不 仅 增强 
了 克隆 概率 、 变 异 概率 和 选择 概率 在 求解 问题 时 的 灵活 性 ,也 能 有 效 防止 
“早熟 ”的 产生 。 所 以 自 适应 免疫 克隆 算法 对 于 均衡 器 最 优 权 向 量 的 搜索 比 
标准 免疫 克隆 算法 更 加 有 利 。 于 是 本 节 用 克隆 概率 C、 变 异 概率 bw 和 选择 
概率 d 的 自 适应 方法 替换 标准 算法 中 反复 试验 的 方法 ,有 效 优化 了 盲 均 衡 
算法 的 性 能 。 

























































































4.4.2 自 适应 免疫 克隆 选择 算法 优化 正 交 小 波 超 指数 
选 代 常 模 育 均衡 算法 
将 自 适 应 免疫 克隆 算法 引入 到 正 交 小 波 超 指数 迭代 常 模 盲 均衡 算法 中 ， 
得 到 的 基于 自 适 应 免疫 克隆 优化 的 正 交 小 波 超 指数 迭代 常 模 言 均衡 算法 


(adaptive immune clonal selection optimization algorithm based orthogonal 














wavelet transform super-exponential Iterative constant modulus blind 


equalization algorithm,ACSA-WTSEIDD3 ,如 图 4. 19 所 示 。 自 适应 免疫 克 


隆 算法 优化 流程 如 图 4. 20 所 示 。 
自 适应 免疫 克 











4.19 ACSA-WTSEI 原理 
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初始 化 种 群 
对 接收 信号 进行 
小 波 变换 


利用 WTSEI 均 衡 
接收 信和 

















B37 

















计算 权 向 量 个 体 所 对 应 的 亲 和 度 


图 4.20 自 适应 免疫 克隆 优化 算法 流程 


4.4.3 算法 仿真 


为 了 验证 ACSA-WTSEI 算法 的 有 效 性 ,将 WTSEI 算法 和 CSA- 
WTSEI 算 法 作为 比较 对 象 ,仿真 参数 设置 如 下 。 

(1) 标准 克隆 选择 算法 (SCSA): 抗体 规模 为 100, 克隆 控制 因子 为 
0. 6, 变 异 概率 为 0. 1 ,算法 最 大 和 迭代 次 数 为 500。 

(2) 自 适应 克隆 选择 算法 (ACSA): 抗体 规模 为 100, 最 大 迭代 次 数 为 











群体 智能 与 计算 智能 优化 的 讶 均衡 算法 


590 Cnr= 2 Pnaosm= O07 Pranm= 0 0D dm = 0d 二 ls 
【实验 4.4】 当 发 射 信 号 为 8PSK 时 ,信道 kh 二 [一 0.35 0 0 1j]; 信 
品 比 为 20dB, 均 衡器 长 度 均 为 16。WTSEI 算法 中 ,第 10 个 抽 头 初始 化 设 
置 为 1。 其 他 参数 设置 ,如 表 4. 1 所 示 。 在 保证 眼 图 完全 清晰 睁 开 的 条 件 
下 ,500 次 蒙特 卡 罗 仿 真 结 果 , 如 图 4. 21 所 示 。 
表 4.1 仿真 参数 设置 


























算 法 仿真 步 长 | 迭代 步 长 小 波 分 解 层 数 | B 取 值 
WTSEI 0.015 0.02 DB2 3 0. 99 
CSA-WTSEI 0.002 0.02 DB2 3 0. 9999 
ACSA-WTSEI 0.002 0.02 DB2 3 0. 9999 
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(b) 均 方 根 误差 曲线 





图 4.21 仿真 结果 
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当 发 射 信号 为 16QAM 时 ,信道 kh 二 [0. 3132 一 0. 1040 0. 8908 
0. 3134]; 信 噪 比 为 20 dB, 均 衡器 长 度 均 为 16。WTSEI 算法 中 ,第 3 个 抽 
头 初始 化 设置 为 1。 其 他 参数 设置 ,如 表 4. 2 所 示 。 
表 4.2 仿真 参数 设置 
算 法 仿真 步 长 | 迭代 步 长 小 波 分 解 层 数 | 8 取 值 


























WTSEI 0.0008 0. 02 DB2 3 0.99 
CSA-WTSEI 0. 000092 0.02 DB2 3 0.9999 
ACSA-WTSEI 0. 000092 0.02 DB2 3 0.9999 


在 保证 眼 图 完全 清晰 睁 开 的 条 件 下 ,500 次 蒙特 卡 罗 仿 真 结果 ,如 
图 4. 22 所 示 。 
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(b) 均 方 根 误差 曲线 


图 4.22 仿真 结果 





到 4. 21(a) 表明 ,在 收敛 速度 上 ， 
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ACSA-WTSEI 算法 与 CSA-WTSEI 


算法 基本 相同 ,但 比 WTSEI 算法 快 了 700 步 ; 在 稳 态 误差 上 , ACSA- 
WTSEI 与 CSA-WTSEI 相 比 ,减少 了 近 1dB; 与 WTSEI 算法 相 比 , 减 小 了 











4dB。 图 4.21(b) 表 明 , 在 均 方 误差 





与 信 噪 比 的 关系 曲线 对 比 中 , ACSA- 


WTSEI 算法 性 能 也 明显 优 于 CSA-WTSEI 算法 和 WTSEI 算法。 











到 4. 22(a) 表明, 在 收敛 速度 上 ， 











ACSA-WTSEI 算法 与 CSA-WTSEI 


算法 基本 相同 ,但 比 WTSEI 算法 快 了 7500 步 ,在 稳 态 误差 上 , ACSA- 
WTSEI 算 法 与 CSA-WTSEI 算法 相 比 , 减 小 了 近 3. 5dB, 与 WTSEI 算法 相 
比 , 减 小 了 近 1dB。 图 4. 22(b) 表 明 ,在 均 方 误差 与 信 噪 比 的 关系 曲线 对 比 














中 ,ACSA-WTSEI 算法 性 能 也 明显 优 卫 


4.5 基于 免疫 克隆 选择 算法 优 
多 模 盲 均衡 算法 









































F CSA-WTSEI 算法 和 WTSEI 算法 。 


化 的 正 交 小 波 支持 向 量 机 


常数 模 盲 均衡 算法 用 于 对 不 同 模 值 的 高 阶 QAM 信号 进行 均衡 时 ,其 












































收敛 速度 慢 \ 稳 态 误差 大 。 多 模 盲 均衡 算法 (MMA ) 能 有 效 消除 码 间 干扰 
纠正 星座 图 的 相位 旋转 ,但 其 收敛 速度 仍然 较 慢 , 稳 态 误差 也 较 大 只” 。 


文献 [32-34] 提 出 了 一 种 利用 支持 向 量 机 和 结构 风险 最 优化 的 特点 ,将 支持 
向 量 机 (SVM) 引 入 讶 均衡 算法 中 ,使 算法 具有 全 局 最 优 解 并 且 收 化 速度 也 
大 大 提高 。 但 在 SVM 的 构造 过 程 中 ,其 参数 设置 对 最 终 分 类 精确 度 有 和 较 
大 的 影响 。 合 理 的 参数 选择 可 以 使 SVM 具有 更 高 的 精度 、 更 好 的 泛 化 能 


























力 。 本 节 利 用 免疫 克隆 选择 算法 的 全 局 搜索 能 力 , 对 SVM 盲 均衡 算法 的 
参数 选择 由 人 工 选取 变 为 自动 确定 ,然后 将 SVM 引入 到 正 交 小 波多 模 宦 























均衡 算法 中 ,利用 SVM 对 提取 的 一 小 段 起 始 数 据 训 练 来 估计 讶 均衡 器 初 
始 权 向 量 , 利 用 免疫 算法 对 SVM 中 的 参数 进行 优化 选择 ,并 将 SVM 估计 



































出 的 初始 权 向 量 作 为 正 交 小 波多 模 盲 均衡 算法 (WT-MMA) 的 权 向 量 ; 针 


对 标准 免疫 克隆 算法 对 初始 解 有 较 强 的 依赖 性 ,在 迭代 后 期 易 出 现 停滞 并 
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陷入 局 部 最 优 的 问题 ,本 节 提 出 了 多 种 群 免疫 克隆 选择 算法 ,该 算法 提高 了 
算法 的 整体 搜索 能 力 与 搜索 精度 ,有 效 弥 补 了 标准 免疫 克隆 选择 算法 搜索 
过 程 中 的 局 部 收敛 问题 ,并 由 其 优化 正 交 小 波多 模 谨 均衡 算法 ,得 到 了 基于 
免疫 优化 支持 向 量 机 的 正 交 小 波多 模 言 均衡 算法 (immune optimization 
and SVM based WTMMA ,IO-SVW-WTMMA) 5539] 。 


























1. 算法 原理 





基于 免疫 优化 支持 向 量 机 的 正 交 小 波多 模 盲 均衡 算法 原理 如 图 4. 23 
所 示 。 
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MSE(m)—-MSE(n—1) 
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图 4.23 IO-SVW-WTMMA 原理 


图 4.23 中 ,a(k) 为 复 信 源 发 射 信 号 ,表示 为 a(k) 一 ar (k) 十 jar(k)， 
ar(k) 和 ai(k) 分 别 为 信 源 信号 的 实 部 和 虚 部 ; h(k) 为 信道 脉冲 响应 向 量 ; 
wlk) 为 加 性 高 斯 白 噪声 向 量 ; y(k) 二 yr(k) 十 jyi(k) 为 均衡 器 的 输入 复 信 号 
向 量 ; Wr(* ) 和 三 () 分 别 为 误差 函数 er(k) ,er(k) 的 生成 函数 ; f(k) 为 均 
衡器 权 向 量 ; xz(&) 为 均衡 器 的 输出 序列 。 

y(k) = hla(k) + wk) (Sy 
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经 过 正 交 小 波 变换 后 均衡 器 输入 信号 由 实 部 和 虚 部 分 别 表示 为 
R(k) = Re(k) 十 jRiICR) = Vyr(k) ti(Vyi(k)) (4. 5. 2) 
式 中 ,Re CE) 和 Ri(k) 分 别 为 R(R) 实 部 和 虚 部 , 且 
Ra (Rk) = [ur,o Ck) ,up CR) ,ee sR CR) ssR1,o (CR) ssSRy CR) 




















(4. 5. 3) 
了 一 1 

ugim(k) = > yr Ck—n) gimn(n) 
(4. 5.4) 


L=1 
sgn(k) = DY) yr(k—n) $m(n) 


Ri(k) 一 [an,o(CR) ,Una(k) | He Uk, (k) ,51,0 (CR) ,oes syn (CR)] 


(4. 5. 5) 


了 一 1 

xm(R) = >) yk npnn) 
人 (4. 5. 6) 
了 一 1 

SU (R) 一 > yk —n) $im(n) 


n=0 


式 中 ,k 二 0,1,…,L 一 1,L 二 27 为 均衡 器 的 长 度 ; gjn《(n) 和 $1m(n) 分 别 表 
示 小 波 函数 和 尺度 函数 ， wi,n(k) srm(A) 分 别 为 相应 的 小 波 和 尺度 变换 系 
数 ; V 为 正 交 小 波 变 换 矩 阵 。 

均衡 器 输出 为 











zr(k) = RCR)RRCR) 
| (4. 5.7) 


zi(k) = fr (k)RI(k) 
式 中 , 典 (k) 和 fi (k)(H 表示 共 轿 转 置 ) 分 别 为 均衡 器 权 向 量 的 实 部 向 量 
和 虚 部 向 量 ,zr (k) 和 zx1(k) 分 别 为 均衡 器 输出 信号 的 实 部 和 虚 部 。 
MMA 的 代价 函数 为 
Juma 一 E{(zk(k)— Ramva) + (i(k)— Rimvwa)’)} (4.5.8) 





式 中 , R&mva 二 E{(ak (RY/E {Cak (Rk))}, Rimwa = E{(at (k))}/ 





E{ (af (k))}. 
均衡 器 的 误差 函数 为 
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eRMMA(R) 一 zr(k) (RR) 一 有 RRMMA) 
(4.5.9) 
erxMA(R) = zi(k) (zi (Rk) 一 及 ivA) 
均衡 器 权 向 量 的 迭代 公式 为 


tk 4. = fe — wR ermntA nt 
、 (4. 5.10) 
CR 二 1) = fi(k)—yR (kermmalk)RI (k) 


式 中 ,RCR) 为 玉 (R) 的 共 斩 。 
RR) = 二 





(4.5.11) 
式 中 ,9a《k) .os (RD) 分 别 表 示 对 wn《k) 、si,n(k) 的 平均 功率 估计 ,其 递 推 
估计 公式 为 

on = posn(k) + (1—B) | unk) | 








(4. 5. 12) 
Wm(kt+1) = Bennm(k) + (1—B) | snk) | 


式 中 ,B 为 平滑 因子 。 式 (4. 5. 2) 一 式 (4. 5.12) 构 成 了 基于 正 交 小 波 变换 的 
多 模 讶 均衡 算法 (WTMMA)。 











2. 支持 向 量 机 多 模 盲 均衡 算法 

















为 了 克服 WTMMA 利用 代价 函数 对 均衡 器 权 向 量 的 梯度 求 权 向 量 缺 
乏 全 局 搜索 能 力 的 缺点 ,本 节 利 用 支持 向 量 机 来 搜寻 最 优化 初始 权 向 量 ,以 
弥补 WTMMA 的 缺陷 .避免 搜索 过 程 中 陷于 局 部 收敛 的 问题 。 

当 发 射 器 发 射 信号 时 ,利用 支持 向 量 机 对 均衡 器 接收 信号 y(k) 一 
JR) 十 jyiC)G 一 1,2,…，N) 的 前 N 组 向 量 进行 均衡 。 根 据 发 射 信号 的 
统计 特性 以 及 结构 风险 最 小 化 原则 ,以 精度 se 估计 均衡 器 的 初始 权 向 量 
fsvu(&k)。 建 立 的 支持 向 量 机 回归 问题 为 

min Eswm(fsvu(k)) = 方 | fs lk) | (4.5.13) 






































约束 函数 为 


RR2(z) 一 [Csww(E) y(n))’ 去 < 
《省 


[Cfsva lk)] yn)): — Ri(n) Se 


-群体 智能 与 计算 智能 优化 的 言 均衡 算法 


式 中 ,R*(n) 二 R&(n) 十 jRi(n) ,参数 。 决定 了 e 不 敏感 区 域 的 宽度 和 支持 向 
量 的 数目 。 

引入 松弛 变量 &(n) .# (n) 和 惩罚 函数 C, 式 (4. 5. 13) 和 式 (4. 5. 14) 的 
最 优化 问题 就 可 以 转化 为 求解 的 约束 最 优化 问题 为 








N 
min Esvy(fsvu(k)) = 一 | fsva CR) | ?+ CO) CE En)) 
(4.5.15) 
约束 条 件 为 
R?(n)— (Lfsvm(k)] y(n))’ Setén) 
[fsvm Ck) ym)): — Rn) et én) (4. 5.16) 





é(n),€(n) 0 

由 于 约束 条 件 对 于 均衡 器 权 向 量 fsw (n) 含 有 二 次 项 , 式 (4. 5. 15) 的 

最 优化 问题 无 法 通过 SVM 所 采用 的 线性 规划 方法 求解 。 于 是 ,根据 文献 

[33] 提 出 的 一 种 迭代 权 二 次 规划 算法 (iterative reweighted quadratic 

programming,IRWQP) 来 解决 这 一 问题 ,可 以 将 式 (4.5. 16) 中 的 二 次 约束 
改写 为 线性 约束 

ep —R’(n) <etén) 

















(4.5.17) 





R?(n)— (Cfsvm(k))T yn))zsm(n) Set én) 
式 中 ,zsvm(k) 二 zrsvm(k) 十 jzisvm (k)。 为 导出 原始 问题 的 对 偶 问 题 ,引入 
Lagrange 函数 





N 
L(fsm sé,E,a,8 .0,0) 一 方 | fsm CB) | ?+CD) Le) + Em]— 


n=1 


N N 
> ) BE OE 0)) 一 Da WLR’n) 一 
n=l1 n=1 
(Lfsm Ck) y(n))zsvaln) e+ én)]— 
N 
Da Lfsm RF ym))zsmln) — Rn) et £7)] 
n=1 


(4.5.18) 
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将 式 (4.5.13) 一 式 (4. 5.17) 的 原始 最 优化 问题 转换 为 凸 二 次 规划 问题 
“对偶 问题 ), 即 





N 


max E'sv=— 到 2 (人 GO) 一 cGD))CZCGo —a(n)) 


(zsvM (J ) zsvM(72)) 天 (yy 一 


eV tac)) + Bap-ed) 


j=1 
(4.5.19) 
约束 条 件 为 
N 
DG) aj) =0 
=! (4. 5. 20) 
0 和 2zZGO) 近 Cj = 1,2,N 


通过 比较 原始 问题 与 对 偶 问 题 ,均衡 器 权 向 量 计 算 公式 为 





N 
fsvu(k) = 2 0 a Ys) yn) (4.5.21) 





式 中 ,Lagrange 乘 子 X(n) 和 a(n) 通 过 式 (4.5.19) 和 式 (4. 5.20) 来 求解 。 
通过 上 述 过 程 , 便 可 以 计算 出 均衡 器 初始 权 向 量 fsvw() ,再 进行 循环 
迭代 直至 满足 切换 条 件 。fsvw(k) 的 更 新 公式 为 
feralk) =Afsmlk—1)+ (1— fsmk—2) (4.5.22) 
式 中 ,k 为 迭代 次 数 ,4 为 迭代 步 长 。 
满足 切换 条 件 











lk 





N 
MSE(k) = 让 DY zom Co |*— Rm)) 
(4.5.23) 


| MSE(A) — MSE(k—1) |<y 
时 ,可 得 全 局 最 优 的 初始 化 权 向 量 fsvw (8) ,将 其 作为 WTMMA 的 初始 化 
权 向 量 。 式 (4. 5. 23) 中 ,7 为 切换 阔 值 。 





3. 算法 仿真 


为 了 验证 IO-SVM-WTMMA 的 有 效 性 ,以 CMA、MMA、WTMMA 和 
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SVM-WTMMA 作为 比较 对 象 , 进 行 仿 真实 验 。 仿真 实验 中 ,抗体 规模 为 
100 ,克隆 控制 因子 为 0. 6 ,精英 交叉 概率 为 0.2, 变 异 概 率 为 0. 1, 最 大 迭代 
次 数 为 200。 参 数 C 和 es 优化 取 值 范围 为 1] 委 C 科 20,0. 000 01 委 s 委 0. 1, 支 
持 向 量 机 初始 化 所 提取 的 训练 样本 个 数 N 一 2000。 

【实验 4. 5】 发 射 信号 为 128QAM ,信道 k==[0. 3132 一 0. 1040 
0.8908 0. 3134]; 均衡 器 权 长 为 16, 信 噪 比 30dB。SVM-WTMMA 中 ， 
C=15,e 一 0. 1; IO-SVM-WTMMA 中 , 免疫 优化 选择 最 优 参数 为 C= 
17. 8477,e 一 0. 0765。 其 他 参数 设置 ,如 表 4. 3 所 示 。1000 次 蒙特 卡 罗 仿 真 
结果 如 图 4. 24 所 示 。 





















































表 4.3 仿真 参数 
、 | 分 解 | 功率 初始 化 
算 法 仿真 步 长 ”| 小 波 层 数 | 初始 值 8 取 值 权 值 
CMA 0. 000 000 1 第 8 个 抽 头 
MMA 0. 000 000 35 系数 为 1, 其 
WT-MMA 0. 000 018 DB1 | 2 8 0.95 “| 余 为 0 
SVM-WTMMA 0. 000 013 DB1| 2 8 0.99 
IO-SVM-WTMMA | 0.000 012 DB1 | 2 20 | 0.9999 
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图 4.24 仿真 结果 
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(d) CMA 输 出 

















(e) MMA 输 出 


图 4.24 ( 续 ) 
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图 4.24 ( 续 ) 


图 4. 24(a)、(b) 表 明 : 在 收敛 速度 上 ,IO-SVM-WTMMA 与 SVM- 
WTMMA 基本 相同 ,但 比 MMA 快 了 近 6000 步 . 比 WTMMA 快 了 近 3000 
步 ; 在 剩余 码 间 干扰 上 , IO -SVM-WTMMA 比 WTMMA 和 SVM- 
WTMMA 减 小 近 0.8dB。 图 4. 24(c) 表 明 , 随 着 信 噪 比 的 增加 ,5 种 算法 的 
剩余 码 间 干扰 都 在 不 断 减 小 ,而 IO-SVM-WTMMA 减 小 的 幅度 最 大 , 同一 
信 噪 比比 较 更 能 体现 该 算法 的 优越 性 。 图 4. 24(e) 一 (h) 表 明 ,IO-SVM- 
WTMMA 的 星座 图 比 CMA、MMA、WTMMA 和 SVM-WTMMA 更 加 请 
晰 、 紧 竣 , 有 很 强 的 抗 码 间 干 扰 能 力 , 具 有 一 定 的 实用 性 。 



































4.6 基于 多 种 群 免疫 克隆 选择 算法 优化 的 正 交 小 波 
多 模 盲 均衡 算法 


4. 6.1 多 种 群 免疫 克隆 选择 算法 





传统 的 免疫 算法 对 初始 解 有 较 强 的 依赖 性 ,容易 陷入 局 部 最 优 的 平衡 
态 , 在 兴 代 后 期 容易 出 现 停 灌 现 象 ,导致 搜索 精度 不 高 ,这 使 得 算法 最 终 搜 
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索 得 到 的 结果 往往 不 是 全 局 最 优 解 ,而 是 局 部 最 优 解 ” 。 为 了 使 免疫 算 
法 避免 过 早 收敛 ,本 节 提 出 的 多 种 群 免疫 克隆 算法 是 受 多 种 群 遗 传 算法 思 
想 …' 中 的 启发 ,在 免疫 克隆 算法 并 行 运算 基础 上 ,通过 引入 移民 算 子 进行 
子 种 群 间 的 交换 信息 (一 般 为 最 优 个 体 ) 以 及 多 种 群 并 行进 化 的 思想 来 增加 
基因 模式 数 , 将 免疫 克隆 算法 分 解 为 在 多 个 子 种 群 间 分 别 进行 独立 的 免疫 
操作 ,并 采用 传 优 算 子 把 当前 最 优 抗体 分 配 到 各 个 子 群体 中 ,避免 未 成 熟 收 
敛 。 多 种 群 免疫 克隆 算法 的 基本 思想 是 : 利用 多 种 群 并 行进 化 的 框架 ,在 
相同 搜索 空间 上 ,以 一 定 方式 生成 多 个 抗体 种 群 代 替 原来 的 单一 种 群 ,每 个 
抗体 种 群 通过 赋予 不 同 的 控制 参数 来 实现 不 同 的 搜索 目的 。 算 法 中 用 多 个 
子 种 群 代替 原始 种 群 在 可 行 解 域 进 行 搜索 ,将 每 个 子 种 群 按 各 自 不 同 的 进 
化 策略 和 免疫 操作 并 行进 化 。 这 种 方法 可 以 有 效 提 高 多 种 群 免疫 克隆 算法 
的 优化 效率 ,加 快 进 化 速度 ,保持 最 优 个 体 进化 稳定 性 。 

在 自然 界 中 ,无 论 是 何 种 生物 ,不 同 地 域 有 不 同 的 特点 和 不 同 的 进化 程 
度 , 其 适应 能 力 上 的 强 弱 也 各 有 不 同 ,虽然 优良 个 体 只 占 整 体 种 群 的 一 小 部 
分 ,但 比 普通 个 体 拥有 更 多 的 资源 ,同时 优良 个 体 繁殖 所 产生 的 新 个 体 通常 
具有 更 加 优越 的 能 力 。 本 节 提 出 的 多 种 群 免疫 克隆 算法 就 是 借鉴 自然 界 生 
物 中 的 这 一 现象 设计 出 来 的 。 整 个 算法 由 各 种 群 分 别 进行 独立 的 进化 进 
程 ,从 环境 中 得 到 计算 资源 ,构成 一 个 由 多 个 普通 种 群 和 一 个 精英 种 群 的 计 
算 环 境 。 各 个 普通 种 群 将 进化 得 到 的 优良 个 体 进入 精英 种 群 ,以 分 别 改善 
各 个 种 群 的 多 样 性 所 。 系 统 结构 ,如 图 4. 25 所 示 。 

由 前 面 的 分 析 可 知 ,提出 的 多 种 群 免疫 克隆 算法 (multiple population 
CSA,MPCSA) 可 用 来 弥补 基本 免疫 克隆 选择 算法 所 存在 的 缺陷 。 

MPCSA 在 CSA 的 基础 上 主要 提出 了 以 下 几 个 新 概念 : 

(1) 突破 CSA 仅 靠 单个 群体 进行 免疫 进化 的 框架 ,引入 多 个 种 群 同时 
进行 优化 搜索 ; 不 同 的 种 群 赋 以 不 同 的 控制 参数 ,实现 不 同 的 搜索 目的 。 
(2) 各 个 种 群 之 间 通 过 移民 算 子 进行 信息 交换 ,实现 多 种 群 协同 进化 ; 
最 优 解 的 获取 是 多 个 种 群 协同 进化 的 综合 结果 。 

(3) 通过 人 工 选择 算 子 保存 各 种 群 中 每 次 进化 代 的 最 优 个 体 ,作为 判 


























































































































0 群体 智能 与 计算 智能 优化 的 盲 均衡 算法 





图 4.25 多 种 群 系统 


断 算法 收敛 的 依据 。 
MPCSA 算法 结构 如 图 4. 26 所 示 。 


























精 华 种 群 


图 4.26 MPCSA 算法 结构 








到 中 ,种 群 1 一 N 的 进化 机 制 都 是 采用 常规 的 CSA 克隆 选择 .精英 交 
又 和 高 频 变 异 。 
由 于 各 抗体 种 群 的 搜索 目的 是 不 同 的 ,因此 算法 全 局 搜索 和 局 部 搜索 
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能 力 的 均衡 主要 决定 于 控制 参数 交叉 概率 p. 和 变异 概率 p» 的 取 值 。 在 
SCSA 中 ,p. ,pn 取 值 较 大 时 ,更 加 侧重 于 全 局 搜索 ,算法 产生 新 个 体 的 能 
力也 随 之 强 , 反 而 导致 局 部 细 化 搜索 能 力 不 足 ! p. ,pn 取 值 较 小 时 ,全 局 搜 
索 能 力 同 时 减弱 ,算法 使 个 体 趋 于 收敛 的 能 力 越 强 , 局 部 搜索 能 力 却 得 以 增 
强 。 因 此 ,建议 选取 较 大 的 p. (0.7 一 0.9) 和 较 小 的 pn (0. 01 一 0. 1)。 
MPCSA 有 效 地 弥补 了 单 克隆 选择 算法 (single clonal selection algorithm， 
SCSA) 的 不 足 , 通 过 多 个 设 有 不 同 控制 参数 的 种 群 协同 进化 ,以 搜索 不 同 
解 空 间 中 的 最 优 解 ,同时 使 全 局 搜索 和 局 部 搜索 得 到 了 兼顾 。 

各 抗体 种 群 是 相对 独立 的 ,种 群 之 间 相 互 交换 信息 是 通过 移民 算 子 将 
各 种 群 在 进化 过 程 中 出 现 的 最 优 个 体 定期 地 (每 隔 一 定 的 进化 代数 ) 引 入 其 
他 种 群 中 。 其 操作 规则 是 : 将 目标 种 群 中 的 最 差 个 体 用 源 种 群 的 最 优 个 体 
代替 (图 4. 26 中 ,移民 算 子 输入 端 种 群 称 为 源 种 群 ,输出 端 种 群 称 为 目标 种 
群 )。 如 果 在 MPGA 中 没有 移民 算 子 ,就 失去 了 MPCSA 的 特色 ,等 于 用 不 
同 的 控制 参数 进行 多 次 SCSA 计算 ,各 种 群 之 间 失 去 了 信息 交换 。 

多 种 群 免疫 克隆 选择 算法 中 的 精华 种 群 不 同 于 其 他 种 群 ,为 了 保证 进 
化 过 程 中 各 种 群 产生 的 最 优 个 体 不 被 破坏 和 丢失 ,精华 种 群 不 进行 克隆 、 交 
叉 、 变 异 等 免疫 操作 。 在 进化 过 程 中 的 每 一 代 , 都 通过 人 工 选择 算 子 选 出 每 
个 种 群 的 最 优 个 体 放 入 精华 种 群 中 保存 ,其 作用 在 于 尽 可 能 保护 最 优 个 体 
加 快 收敛 速度 。 同 时 ,精华 种 群 也 是 判断 算法 终止 的 重要 依据 。 
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4.6.2 基于 多 种 群 免疫 克隆 选择 优化 的 正 交 小 波多 模 讶 均衡 
算法 





为 了 进一步 提高 算法 的 性 能 ,增强 算法 的 实用 性 ,避免 不 当 的 均衡 器 权 
向 量 初始 化 所 造成 算法 收敛 至 局 部 极 小 值 , 甚 至 发 散 ,因此 在 正 交 小 波多 模 
言 均衡 算法 基础 上 ,提出 了 一 种 多 种 群 免 疫 克 隆 优化 的 正 交 小 波多 模 言 均 
衡 算法 ' ,该 算法 的 基本 思想 是 : 由 于 正 交 小 波多 模 言 均衡 算法 是 基于 梯 
度 信息 对 均衡 器 权 向 量 进行 更 新 的 ,全 局 搜索 能 力 较 差 , 易 陷 人 局 部 收敛 。 
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本 节 利 用 多 种 群 免疫 克隆 算法 的 全 局 搜索 性 能 来 改变 WTMMA 依赖 梯度 
信息 对 均衡 器 权 向 量 进行 调整 ,以 克服 WTMMA 的 缺陷 。 这 样 得 到 的 温 
于 多 种 群 免疫 克隆 优化 的 正 交 小 波多 模 盲 均衡 算法 (multiple population 
CSA based WTCMA,MPCSA-WTMMA)。 其 基本 结构 如 图 4. 27 所 示 。 























图 4.27 MPCSA-WTMMA 原理 


MPCSA 优化 均衡 器 权 向 量 的 实现 步骤 如 下 。 

步骤 1: 种 群 初始 化 。 首 先 ,随机 生成 N 个 子 种 群 , 各 子 种 群 规模 数 同 
为 M, 所 以 初始 种 群 中 共有 NX M 个 体 。 并且 ,设置 进化 代数 计数 器 t 二 0 
和 最 大 进化 代数 T; 各 子 种 群 的 交叉 概率 为 六 ,变异 概率 为 pv。 

步骤 2: 各 子 种 群 独 立 进行 免疫 克隆 选择 操作 : (a) 克 隆 选择 操作 ; (b) 
精英 交叉 操作 ; (c) 高 频 变 异 操作 。 

步骤 3: 移民 算 子 。 通 过 人 工 选择 算 子 设 定 的 频 度 将 各 种 群 的 优良 个 
体 保存 到 精华 种 群 ; 移民 算 子 原理 就 是 在 每 一 代 进化 过 程 中 以 一 定 的 淘汰 
率 将 最 差 的 个 体 淘汰 ,然后 用 产生 的 新 个 体 代替 。 由 于 各 抗体 种 群 是 相对 
独立 的 ,种群 之 间 相 互 交换 信息 是 通过 移民 算 子 将 各 种 群 在 进化 过 程 中 出 
现 的 最 优 个 体 定期 地 (每 隔 一 定 的 进化 代数 ) 引 入 至 其 他 种 群 中 。 本 节 用 当 
前 的 最 优 个 体 去 代替 每 个 种 群 中 的 最 差 个 体 , 这 样 不 仅 充分 保留 了 父 代 个 体 
好 的 基因 模式 ,又 保证 了 群体 的 多 样 性 ,提高 了 免疫 克隆 算法 的 寻 优 性 能 。 
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多 种 群 免 疫 克 隆 算法 优化 流程 如 图 4. 28 所 示 。 





随机 初始 化 多 个 种 群 


对 接收 信号 进行 
小 波 变换 


利用 MMA 均 衡 接收 信号 






























移民 算 子 










Y 
输出 每 代 最 优 个 体 


4.28 多 种 群 免疫 克隆 算法 优化 流程 


4.6.3 算法 仿真 


为 了 检验 MPCSA-WTMMA 的 有 效 性 ,以 MMA、WTMMA 和 CSA- 


WTMMA 作为 比较 对 象 ,进行 仿真 实验 。 
子 为 0.6, 最 大 迭代 次 数 为 100。 


隆 控制 因 








【实验 4. 6】 发 射 信号 为 64QAM ,信道 & 一 [一 0.35 0 0 





仿真 试验 中 ,抗体 规模 为 100, 克 


1]; 均衡 


器 权 长 均 为 16 , 信 噪 比 为 25dB。 其 他 参数 设置 如 表 4.4 所 示 。500 次 蒙特 
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卡 罗 仿 真 结果 如 图 4. 29 所 示 。 





表 4.4 仿真 参数 















































了 、 、 分 解 | 功率 加 
算 法 仿真 步 长 | 小 波 | ,| ,,。,。| 8 取 值 | 初始 化 权 值 
层 数 | 初始 值 
第 12 个 抽 头 系 
MMA 0. 000 001 ea 抽 头 吉 
数 为 1, 其 余 为 0 
第 6 个 抽 头 系数 
WT-MMA 0.00007 | DB2 | 3 1 | 0.999 
为 1, 其 余 为 0 
CSA-WTMMA 0.000012 | DB2 | 3 30 | 0.9999 
MPCSA-WTMMA | 0.00001 | DB2 | 3 30 | 0.9999 
2 10 
1 | 8 
站 6 
\ MPCSA-WTMMA | 4| 
5 | 2 
0 
名 3 
遇 4 “| 
.6 六 
6 
-6 -8 
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(a) 均 方 误差 曲线 (b) 均衡 器 输入 
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(c) MMA 输 出 (d) WT-MMA 输 出 


图 4.29 仿真 结果 
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虚 部 


由 人 人 bon hh oa om 

















实 部 实 部 
(e) CSA-WTMMA 输 出 (人 MPCSA-WTMMA 输 出 


图 4.29 ( 续 ) 


图 4. 29(a) 表 明 ,在 收敛 速度 上 ,MPCSA-WTMMA 与 CSA-WTMMA 
基本 相同 ,但 比 MMA 快 了 近 9000 步 \ 比 WTMMA 快 了 近 3500 步 。 在 均 
方 误差 上 , MPCSA-WTMMA 比 MMA 和 CSA-WTMMA 减 小 近 1. 5dB， 
比 WTMMA 减 小 约 2. 5dB。 图 4. 29(c) ~(f) 表 明 , MPCSA-WTMMA 的 
星座 图 比 MMA、WTMMA 和 CSA-WTMMA 更 加 清晰 、 紧 凑 。 
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【内 容 导语 】 本 章 在 阐述 粒子 群 优化 算法 原理 及 参数 设置 的 基础 上 ， 
分 析 研 究 了 免疫 克隆 粒子 群 优化 算法 、 量 子粒 子 群 优化 算法 及 动态 粒子 群 
优化 算法 。 建 立 了 完整 的 基于 粒子 群 算法 优化 的 正 交 小 波 常 模 讶 均衡 算 
法 、 基 于 免疫 克隆 粒子 群 算法 优化 的 正 交 小 波 常 模 盲 均衡 算法 、 基 于 量子 粒 
子 群 算法 优化 的 正 交 小 波 常 模 多 模 和 加 权 多 模 盲 均衡 算法 、 基 于 动态 粒子 
群 算法 优化 的 正 交 小 波多 模 盲 均衡 算法 。 这 些 算法 的 性 能 较 优化 前 有 较 大 


5.1 粒子 群 优化 算法 


粒子 群 优化 (particle swarm optimization,PSO) 算 法 上 9 是 美国 社会 心 
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生物 的 群体 行为 ) 研 究 结果 的 启发 ,通过 模拟 鸟 群 部 食 过 程 中 的 迁徙 和 群居 
行为 ,及 个 体 之 间 信 息 的 社会 共享 对 整体 进化 的 推动 作用 ,提出 的 一 种 基于 
群体 智能 的 全 局 随机 搜索 算法 。1995 年 IEEE 国际 神经 网 络 学 术 会 议 正式 
发 表 了 题 为 Particle Swarm Optimization 的 论文 ,标志 着 PSO 算法 诞生 。 
与 传统 的 种 群 进化 算法 相 比 ,PSO 算法 采用 速度 -位 置 模 型 ,操作 简单 、 容 易 
实现 ,避免 了 其 他 进化 算法 对 个 体 进行 交叉 、 变 异 、 选 择 等 操作 。 

PSO 算法 是 一 种 基于 迭代 的 优化 工具 ,通过 不 断 更 新 位 置 和 速度 进化 
到 全 局 最 优 ,容易 实现 、 可 调 参 数 少 、 无 需 梯度 信息 且 运 行 效率 高 。 它 利用 
粒子 的 自身 经 验 并 共享 其 他 个 体 信 息 来 加 快 进化 速度 ,搜索 全 局 最 优 解 ; 
通过 线性 调整 惯性 权重 保持 粒子 的 惯性 运动 ,使 搜索 空间 不 断 扩展 ,保证 收 
敛 到 最 优 位 置 。 目 前 ,在 求解 噪声 和 动态 环境 下 的 优化 问题 .TSP 问题 ,多 
目标 优化 问题 .神经 网 络 及 模式 分 类 、 模 糊 前 向 神经 网 络 模式 分 类 等 方面 都 
取得 了 满意 的 效果 。 

































































5.1.1 粒子 群 优化 算法 原理 





PSO 算法 具有 进化 计算 和 群体 智能 的 特点 ,模拟 鸟 群 砚 食 行为 的 过 
程 , 它 的 基本 思想 是 通过 群体 中 个 体 之 间 的 协作 与 信息 共享 来 寻找 种 群 最 
优 解 。 所 有 的 粒子 都 有 一 个 位 置 和 速度 决定 它们 飞行 的 距离 和 方向 ,被 优 
化 的 函数 决定 它 的 适应 度 值 。 在 解 空间 中 ,其 他 粒子 的 搜索 轨迹 由 当前 最 
优 粒子 的 位 置 和 速度 向 量 来 引导 。 
在 PSO 算法 中 ,搜索 空间 中 的 任何 一 个 粒子 都 可 以 被 看 作 是 优化 问题 
的 可 行 解 。 首 先 初始 化 一 群 由 NN 个 粒子 组 成 的 粒子 群 ,在 DD 维 搜索 空间 中 
进行 最 优 解 搜索 ,粒子 的 位 置 向 量 和 速度 向 量 所 对 应 的 目标 函数 值 为 该 粒 
子 的 适应 度 值 ,用 它 来 评价 粒子 的 搜索 性 能 ,并 引导 种 群 的 搜索 ; 利用 速度 
向 量 决定 粒子 的 飞行 方向 和 速率 。 设 第 i 个 粒子 位 置 向 量 为 x;== (xn， 
Xz，… ,Xip ) 和 速度 向 量 为 v; 二 (va ,va，… ,vip), 其 中 za 和 wi 分 别 表示 第 i 
个 粒子 第 d 维 位 置 和 第 i 个 粒子 第 4 维 速 度 , 确 定 其 初始 值 为 [一 1,1] 内 的 
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随机 数 。 通 常 其 他 粒子 将 追随 当前 最 优 粒子 在 解 空间 中 进行 搜索 ,在 每 一 
次 迭代 中 粒子 都 是 跟踪 两 个 极 值 ( 个 体 极 值 和 全 局 极 值 ) 来 更 新 自己 的 位 置 
向 量 和 速度 向 量 。 

粒子 i 在 寻 优 过 程 中 记录 它 当 前 的 个 体 极 值 p;= (pa,pa，…,piv)( 个 
体 极 值 p; 指 个 体 所 经 历 位 置 中 计算 得 到 的 适应 度 最 优 值 位 置 向 量 ) 和 整个 
粒子 群 当前 的 全 局 极 值 ps 二 (pa ,psz，…, peo) (全 局 极 值 ps 是 指 种 群 中 所 
有 粒子 搜索 到 的 适应 度 最 优 值 位 置 向 量 ); 迭代 到 t 十 1 次 时 ,第 i 个 粒子 第 
d 维 速度 和 位 置 的 更 新 公式 为 

via (t+ 1) = wvia(t) tt ari(pia(lt) — rialt)) 
























































+ prt(t) = Zitt) (5 1) 
w(t 1 Zzia(t) Tva(t 二 1) C5 La2y 
WwW = (Wmax 一 (ma — Wnmin) /N)t (87 3 


式 中 ,i 二 1,2,…,N,d 二 1,2,…,D; za(t) 表 示 第 1 次 迭代 时 第 i 个 粒子 第 
d 维 位 置 ; va (1) 表 示 第 1 次 迭代 时 第 i 个 粒子 第 4d 维 速度 ; pia (7) 表示 第 t 
次 迭代 时 第 i 个 粒子 第 d 维 个 体 极 值 ; psa (?) 表 示 第 1 次 迭代 时 第 i 个 粒子 
第 d 维 全 局 极 值 ; c 和 cz 为 加 速 因子 ; ri 和 rz 为 在 [0,1] 范 围 内 变化 的 随 
机 数 ; M 为 PSO 算法 的 最 大 迭代 次 数 ; w 为 惯性 权重 ,wmax 和 wnin 分 别 为 
最 大 的 和 最 小 的 惯性 权重 ,其 中 较 大 的 惯性 权重 有 利于 在 更 大 空间 范围 内 
进行 搜索 ,而 相对 较 小 的 惯性 权重 则 可 以 保证 粒子 群体 收敛 到 最 优 位 置 , 所 
以 线性 调整 惯性 权重 值 可 以 加 快 收敛 速度 。 因 此 , 式 (5.1.1) 一 式 (5.1.3) 
组 成 基本 PSO 算法 。 

PSO 算法 基本 流程 描述 如 下 。 

步骤 1: 初始 化 粒子 群 。 随 机 初始 化 粒子 的 初始 位 置 向 量 x;== (xa， 
Xz，… ,wip ) 和 初始 速度 向 量 v; 二 (va ,vz ，… ,vip ) ,并 初始 化 其 他 粒子 群 参 
数 , 如 惯性 权重 .学 习 因 子 ,种群 规模 .粒子 最 大 速度 等 。 

步骤 2: 计算 每 个 粒子 的 适应 度 值 。 

步骤 3: 比较 每 个 粒子 相应 的 适应 度 值 , 选 出 粒子 所 经 历 的 最 优 位 置 向 
量 p;( 即 根据 用 户 选 择 最 大 或 最 小 适应 度 值 所 对 应 的 位 置 向 量 ) ,如果 最 大 





















































群体 智能 与 计算 智能 优化 的 讶 均衡 算法 


(最 小 ), 则 将 其 作为 该 粒子 的 个 体 极 值 。 

步骤 4: 对 于 每 个 粒子 ,将 群体 内 所 经 历 的 适应 度 最 大 (最 小 ) 值 与 其 历 
史 适 应 度 最 优 值 进行 比较 ,如 果 最 大 (最 小 ) , 则 将 其 作为 当前 整个 种 群 的 全 
局 最 优 位 置 ps。 

步骤 5: 根据 式 (5.1.1) 一 式 (5. 1.3) 更 新 粒子 的 位 置 向 量 和 速度 向 量 。 

步骤 6: 达到 PSO 算法 最 大 迭代 次 数 ,结束 ; 否则 转 到 步骤 2。 

PSO 算法 流程 如 图 5. 1 所 示 。 

























初始 化 粒子 群 


计算 粒子 群 中 粒子 的 适应 度 值 


求 个 体 极 值 p, 和 全 局 极 值 ps 


更 新 各 个 粒子 的 位 置 和 速度 








是 否 满足 终止 条 件 


图 5.1 标准 PSO 算法 流程 


5.1.2 粒子 群 优化 算法 参数 设置 





在 PSO 算法 中 ,如 何 确定 最 佳 参数 使 算法 性 能 达到 最 优 ,是 一 个 极其 
复杂 的 优化 问题 。 各 参数 间 具 有 相关 性 且 参 数 空间 大 小 不 同 , 因 此 ,在 实际 
应 用 中 ,并 没有 通用 的 方法 来 确定 算法 的 最 佳 参 数 , 只 能 通过 用 户 的 经 验 选 
取 。PSO 算法 中 主要 参数 有 惯性 权重 学 习 因 子 、 种 群 规模 、 粒 子 最 大 速度 
和 种 群 迭代 次 数 等 。 
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1. 惯性 权重 5 











在 PSO 算法 的 可 调 参 数 中 ,惯性 权重 是 最 重要 的 参数 , 它 是 衡量 粒子 
前 一 时 刻 的 速度 对 下 次 移动 的 影响 程度 。 也 可 以 说 , 它 是 粒子 对 自己 先前 
飞行 速度 的 信任 度 , 它 对 粒子 搜索 能 力 能 够 产生 重要 的 影响 。 因 此 ,PSO 
算法 中 全 局 搜索 和 局 部 搜索 之 间 的 平衡 ,可 以 通过 调整 惯性 权重 来 实现 。 
全 局 搜索 能 力 强 .局 部 搜索 能 力 弱 ,设置 较 大 的 惯性 权重 ， 全 局 搜索 能 力 
弱 、 局 部 搜索 能 力 强 ,设置 较 小 的 惯性 权重 。 可 见 , 适 当选 择 惯性 权重 ,能 够 
提高 PSO 算法 的 性 能 。 但 对 惯性 权重 的 调整 有 一 定 的 难度 , 当 惯 性 权重 较 
大 时 ,有 利于 全 局 搜索 且 收 敛 速度 快 ,但 得 不 到 精确 解 , 当 惯性 权重 较 小 
时 ,有 利于 局 部 搜索 并 能 得 到 解 精确 ,但 收敛 速度 变 慢 、 易 陷入 局 部 极 值 。 
因此 ,要 使 算法 的 收敛 速度 和 收敛 精度 维持 平衡 ,可 以 通过 适当 的 惯性 权重 
来 得 到 ,这 样 可 以 减少 运算 量 和 迭代 次 数 来 得 到 最 优 解 。 






































2. 学 习 因子 


粒子 本 身 经 验 和 群体 经 验 对 粒子 运动 轨迹 的 影响 主要 是 学 习 因 子 c 
与 c2, 它 反映 了 粒子 间 的 信息 交流 。 理 想 状 态 下 ,在 搜索 初期 ,要 使 粒子 尽 
可 能 地 搜索 整个 空间 ; 在 搜索 末期 ,粒子 应 避免 陷入 局 部 极 值 。 

c 和 cz 分 别 结 合 随机 向 量 n 和 rz,c 和 nn 控制 着 认 知 部 分 对 于 粒子 
速度 的 随机 影响 ,c: 和 rz 控制 着 社会 部 分 对 于 粒子 速度 的 随机 影响 。 当 
a 三 cz 时 ,粒子 将 会 在 其 现 有 速度 的 基础 上 ,继续 向 上 持续 移动 , 碰 到 搜索 
边界 时 为 止 。 如 果 ct>0 且 cs 二 0, 所 有 粒子 就 是 独立 的 爬山 者 ,每 个 粒子 
都 在 其 邻 域内 寻找 新 的 更 好 的 最 优 位置 以 替代 当前 的 最 优 位 置 ,这 是 局 部 
搜索 。 反 之 ,如 果 c 一 0 且 c*>0, 整 个 种 群 只 存在 一 个 吸引 的 位 置 点 ,所 有 
粒子 都 会 变 成 一 个 随机 的 爬山 者 选择 自己 的 路 线 。 


























3. 种 群 规 模 


种 群 规模 是 指 种 群 中 粒子 的 个 数 。 如 何 确 定 粒 子 的 个 数 需 依赖 于 具体 
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要 解决 的 实际 问题 。 
4. 粒子 最 大 速度 


粒子 的 初始 速度 向 量具 有 随机 性 ,通过 粒子 位 置 向 量 更 新 公式 产生 的 
运动 轨迹 也 是 不 可 预知 的 ,为 了 抑制 这 种 无 规律 的 运动 ,将 速度 向 量 限制 在 
[一 vmx ,Vmax]。 当 vmax 增 大 时 ,有 利于 粒子 群 的 全 局 搜索 ; 当 wmx 减 小 时 ,有 
利于 粒子 群 的 局 部 搜索 。 但 vmx 过 大 ,粒子 可 能 无 规律 地 运动 ,超过 最 优 解 
所 在 范围 ,使 算法 难以 收敛 而 陷入 停 灌 状态 ; 相反 , 当 vmx 过 小 时 ,粒子 运 
动 步 长 太 短 时 ,算法 又 有 可 能 陷入 局 部 极 值 点 。 因 此 ,vmx 的 选择 通常 根据 
户 的 实际 经 验 来 确定 。 









































5. 种 群 迭 代 次 数 


种 群 迭代 次 数 也 是 依赖 于 具体 问题 来 设计 的 ,合适 的 迭代 次 数 可 以 使 
算法 得 到 一 个 最 优 解 ,迭代 次 数 太 小 或 太 大 可 能 使 算法 早熟 或 复杂 度 增 大 。 
因此 ,在 PSO 算法 中 是 假设 一 定 的 迭代 次 数 ,作为 停止 准则 。 





5.1.3 改进 的 粒子 群 优化 算法 


PSO 算法 在 早期 收敛 速度 比较 快 ,但 收敛 后 精度 较 低 、 易 发 散 。 为 了 
克服 此 不 足 , 可 对 PSO 算法 进行 改进 。 下 面 举 例 说 明 : 其 一 ,在 PSO 算法 
中 , 若 惯 性 权重 .最 大 速度 等 参数 较 大 时 ,最 后 得 到 的 优化 解 不 一 定 是 最 优 
解 , 甚 至 算法 不 收敛 ; 其 二 ,假设 种 群 收敛 ,所 有 的 粒子 都 被 最 优 解 的 方向 
所 牵引 ,导致 种 群 的 多 样 性 丢失 ,使 种 群 迭 代 后 期 的 收敛 速度 变 慢 ,收敛 到 
一 定 精度 时 无 法 继续 进行 优化 ,精度 较 低 。 

改进 PSO 算法 性 能 主要 从 以 下 几 个 方面 来 进行 : 提高 粒子 种 群 的 
多 样 性 ; 思 加 快 收敛 速度 ; @@ 算 法 停 请 或 陷 人 局 部 最 优 后 的 处 理 ; @ 与 其 
他 智能 优化 算法 结合 。 针 对 粒子 群 优化 算法 存在 的 缺点 ,给 出 如 下 改进 
算法 : 
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(1) 免疫 克隆 粒子 群 优化 算法 , 它 是 在 粒子 群体 进化 过 程 中 ,不 断 对 粒 
子 群 体 进行 免疫 克隆 ,根据 生物 群体 中 “优胜 劣 汰 ”的 原理 ,提高 种 群 的 多 
样 性 ; 

(2) 量子 粒子 群 优化 算法 , 它 是 将 量子 理论 应 用 于 PSO 算法 中 ,避免 
了 PSO 算法 中 参数 调节 的 复杂 性 ,对 更 少 的 参数 进行 优化 ,加 快 了 收敛 速 
度 、 提 高 了 稳定 性 ; 

(3) 动态 粒子 群 优化 算法 , 它 是 根据 PSO 算法 迭代 后 期 种 群 多 样 性 变 
差 , 对 粒子 群体 进行 部 分 初始 化 ,将 新 产生 的 部 分 粒子 群体 覆盖 原来 多 样 性 
变 差 的 部 分 粒子 群体 ,增强 了 种 群 的 多 样 性 。 

以 上 的 改进 算法 有 效 解决 了 局 部 搜索 能 力 与 全 局 搜索 能 力 之 间 的 平 
衡 问题 。 





























5.2 基于 粒子 群 算法 优化 的 正 交 小 波 常 模 言 均衡 算法 














本 节 主 要 研究 了 以 PSO 算法 来 初始 化 均衡 器 权 向 量 , 并 结合 小 波 变换 
理论 ,研究 了 基于 粒子 群 算法 优化 的 常 模 言 均衡 算法 (particle swarm 
optimization based constant modulus blind equalization algorithm, PSO - 
CMA) 和 基于 粒子 群 算法 优化 的 正 交 小 波 常 模 盲 均衡 算法 (particle swarm 


optimization based orthonormal wavelet transform constant modulus blind 














equalization algorithm, PSO-WTCMA)®™. 


5.2.1 基于 粒子 群 算法 优化 的 常 模 盲 均衡 算法 





PSO 算法 是 一 种 全 局 随机 搜索 智能 算法 ,通过 迭代 不 断 更 新 粒子 的 位 
置 和 速度 ,以 保证 该 算法 收敛 到 粒子 最 优 位 置 , 避 免 陷 入 局 部 极 值 点 。 因 
此 ,将 PSO 算法 引入 到 CMA 中 ,利用 PSO 算法 的 全 局 搜索 性 能 ,寻找 最 优 
的 初始 化 权 向 量 , 可 以 弥补 CMA 中 利用 代价 函数 更 新 权 向 量 易 陷 人 极 值 
的 缺陷 。 
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1. PSO-CMA 描述 


(1) 基本 思想 


随机 初始 化 一 组 权 向 量 ,用 这 组 权 向 量 作为 PSO 算法 的 决策 变量 ,将 











均衡 器 输入 信号 作为 PSO 算法 的 输入 信 








由 CMA 代价 函数 确定 PSO 


号 ， 
算法 的 适应 度 函 数 , 通 过 迭 代 寻 找到 适应 度 最 优 值 对 应 的 粒子 位 置 向 量 , 并 
作为 CMA 的 初始 化 权 向 量 , 这 就 是 基于 粒子 群 算法 优化 的 常 模 谨 均衡 算 





法 (PSO-CMA) ,其 原理 如 图 5. 2 所 示 。 














图 5.2 PSO-CMA 原理 





图 中 ,a(e) 是 零 均 值 独 立 同 分 布 发 射 信号 ;jzC&) 是 信道 冲 激 响 应 向 








量 ; w(k) 是 加 性 高 斯 白 噪声 向 量 ; y() 是 均衡 器 的 输入 向 量 ; W(* ) 是 误 


差生 成 函数 ,e(k) 是 误差 函数 ; f(k) 是 均衡 器 权 向 量 ; z(k) 是 均衡 器 的 输出 


信号 。 
yk) = jiTaCR) 十 w(R) 
z(k) 一 ITC)7CR) 

均衡 器 的 误差 为 

e(k) 一 尽 2 一 | z(k) |? 
CMA 的 代价 函数 为 

J = E[Le:(k)] = E{[z(k) 一 尺 ?]?》 

权 向 量 的 迭代 公式 为 


(RE 十 1) 一 CE) 一 pz(CR)(C| z(R) | 一 RD)y (k) 


Cb,2.1) 


《5 22 


(5. 2.3) 


(5. 2. 4) 


(5 2.5) 
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式 中 ,为 步 长 , 式 (5. 2. 1) 一 式 (5. 2. 5) 就 构成 了 CMA, 利 用 PSO 算法 搜 
索 均衡 器 的 最 优 权 向 量 。 
(2) 适应 度 函数 的 确定 
CMA 代价 函数 为 
Jcma(k) = (| z(R) |* — R’)’ 人 
将 PSO 算法 应 用 于 襄 均 衡 算法 中 需要 构造 合适 的 适应 度 函 数 。 为 此 ， 
将 适应 度 函 数 定义 为 
Fit(f) = 1/Jea(f), i=1,2,…,M (57 
式 中 ,Jcvwa(fi) 是 均衡 器 的 代价 函数 ,fi 是 PSO 算法 中 粒子 的 位 置 向 量 , 对 
应 于 均衡 器 的 一 个 权 向 量 。 
(3) 最 优 权 向 量 个 体 的 选择 
在 PSO 算法 中 ,每 个 粒子 都 代表 了 极 值 优化 问题 中 的 一 个 潜在 解 
个 粒子 的 适应 度 值 由 适应 度 函 数 计 算得 到 ,而 适应 度 函 数 是 由 CMA 代价 
函数 的 倒数 来 确定 。 可 见 , 求 代价 函数 的 最 小 值 就 是 求 PSO 算法 适应 度 函 
数 的 最 大 值 ,并 获得 此 适应 度 值 对 应 的 最 优 位 置 向 量 。 通 过 PSO 算法 的 寻 
天 迭代 ,并 比较 下 一 次 迭代 新 粒子 的 适应 度 值 和 个 体 极 值 \ 全 局 极 值 的 适 
应 度 值 ,更 新 个 体 极 值 和 全 局 极 值 的 位 置 向 量 ,找到 适应 度 最 大 值 所 对 应 
的 权 向 量 个 体 ( 全 局 最 优 位 置 ), 将 此 权 向 量 作为 PSO-CMA 的 初始 化 权 
向 量 。 
(4) 迭代 步 长 的 选择 
盲 均衡 算法 实质 是 一 种 自 适应 滤波 算法 ,通过 利用 随机 信号 的 一 些 统 
计 特 性 ,从 干扰 信号 中 最 佳 地 提取 有 用 信号 ,根据 自 适应 系统 性 能 准则 使 均 
衡器 的 输出 性 能 达到 最 优 ,而 最 优 滤 波 准则 规定 了 与 某 种 特性 信号 的 最 佳 
参数 。 当 盲 均衡 算法 在 其 他 条 件 一 定 的 情况 下 ,迭代 步 长 就 是 控制 算法 收 
敛 速 度 快慢 ,决定 算法 能 否 收敛 于 最 优点 的 关键 。 在 满足 收敛 条 件 的 情况 
下 , 步 长 越 小 ,收敛 速度 会 减 慢 ,但 码 间 干 扰 较 小 ; 而 步 长 越 大 ,收敛 速度 会 
加 快 ,但 码 间 干扰 较 大 。 因 此 ,算法 在 迭代 步 长 的 选择 上 利用 了 最 小 均 方 算 
法 原理 "(least mean square,LMS) 的 加 权 向 量 收敛 理论 ,选择 适当 的 步 长 
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因子 ,才能 保证 满足 加 权 向 量 的 收敛 条 件 。 通 过 以 上 分 析 , 一 个 性 能 优良 的 
盲 均 衡器 应 该 是 在 算法 收敛 后 , 步 长 因子 较 小 ,以 减 小 码 间 干 扰 , 获 得 良好 
的 均衡 性 能 。 




















2. 算法 仿真 


以 CMA 为 比较 对 象 ,与 PSO-CMA 进行 比较 ,验证 其 有 效 性 。 

【实验 5. 1】 两 径 水 声 信道 为 k==[ 一 0.35 0 0 1j, 均 衡器 权 长 为 
16, 信 品 比 为 20dB。 当 发 射 信号 为 8PSK 时 ,jcms 一 0. 0009, jrso-cma 一 
0.0003 ,第 4 个 抽 头 系数 设置 为 1, 其 余 为 0。 当 发 射 信号 为 16QAM 时 ， 
pcwA 一 0. 000 03; psocMA 一 0.000 001 ,第 6 个 抽 头 系数 设置 为 1, 其余 为 0。 
在 保证 眼 图 完全 清晰 睁 开 的 前 提 下 ,500 次 蒙特 卡 罗 仿 真 结果 如 图 5. 3 
所 示 。 

图 5. 3(a) 表 明 ,在 收敛 速度 上 ,PSO-CMA 比 CMA 大 约 快 了 2500 步 ; 
稳 态 误差 上 ,PSO-CMA 与 CMA 相 比 , 减 小 了 近 2dB。 图 5. 3(b) 表 明 ,在 
收敛 速度 上 ,PSO-CMA 比 CMA 大 约 快 了 1000 步 ; 在 稳 态 误差 上 ,PSO- 
CMA 与 CMA 相 比 , 减 小 了 近 2. 5dB。 
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图 5.3 仿真 结果 
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图 5.3 ( 续 ) 


5.2.2 基于 粒子 群 算法 优化 的 正 交 小 波 常 模 盲 均衡 算法 





文献 [13~~17] 表 明 , 在 盲 均衡 算法 中 ,影响 讶 均衡 算法 收敛 速度 的 主要 

是 输入 信号 的 自 相关 和 矩阵。 然而 ,利用 小 波 变换 理论 来 降低 输入 信和 号 

相关 性 ,改善 了 CMA 结构 ,在 一 定 程度 上 可 以 加 快 收敛 速度 ,性 能 稳 

本 节 结 合 PSO 算法 的 全 局 搜索 能 力 , 研 究 了 基于 粒子 群 算法 优化 的 正 
波 常 模 盲 均衡 算法 (PSO-WTCMA)。 



































1. PSO-WTCMA 描述 





PSO 算法 通过 迭代 来 寻找 均衡 器 的 最 优 权 向 量 , 而 WTCMA 的 代价 
对 均衡 器 权 向 量 求 梯度 后 ,得 到 的 寻 优 权 向 量 迭 代 方 程 ,缺乏 全 局 搜索 
通过 PSO 算法 的 寻 优 迭 代 , 可 以 快速 找到 适应 度 最 大 值 所 对 应 的 权 








向 量 个 体 ( 即 粒子 全 局 最 优 位 置 向 量 ) 并 作为 PSO-WTCMA 的 初始 化 权 








由 图 


向 量 。 


PSO-WTCMA 原理 如 图 5.4 所 示 。 
5. 4, 得 
y(k) 一 ja(CR) 十 W(CR) (5..2..8) 














图 5.4 PSO-WTCMA 算法 原理 











R(k) = y(RV (9 
z(k) = fT (Rk)RGE) (C5. 2. 0》 
e(k) = R’—| z(k) |? 全 了 


J(R 十 1) 一 f 8) FR RR) | z(k) |? 一 RD)R CR) (5.2.12) 
式 中 ,R(k) 是 y(k) 经 过 正 交 小 波 变换 后 的 信号 向 量 ; Y 为 正 交 小 波 变换 矩 





阵 ; 5 为 步 长 ; RCk) 一 diag[of,o Ck) ,at Ck) ,soh 1 (Ck) 7 Hi Ck) se， 
O44h-1(k)j, 且 4《k) 与 oj+1n《k) 分 别 表示 对 小 波 变换 系数 uj,,(8) 与 尺度 
变换 系数 sj,,(&) 的 平均 功率 估计 ,其 迭代 公式 为 

03a(k 二 1) = Be? CR) 十 (1 一 及 | un(k) | (5. 2. 13a) 

On(R 十 1) 一 63) 十 (1 一 D) | sak) |? (5.2.13b) 
式 中 ,8 是 平滑 因子 , 且 0<8<<1。 式 (5.2.8) 一 式 (5.2. 13) 就 构成 了 正 交 小 
波 变换 常 模 盲 均衡 算法 (WTCMA)。 用 PSO 算法 优化 WTCMA 就 获得 了 
PSO-WTCMA。 




















2. 计算 复杂 度 分 析 


设 目 标 向 量 维 数 为 D, 粒 子 群体 为 N ,种 群 最 大 迭代 次 数 为 M, 则 初始 
化 粒子 群 的 计算 复杂 度 为 O(2ND) ,计算 粒子 群 中 每 个 粒子 群 适应 度 值 的 
计算 复杂 度 为 O(N?) ,种 群 更 新 的 计算 复杂 度 为 00(2NM) ,因此 ,在 一 次 迭 
代 中 ,总 计算 复杂 度 为 O(2ND 十 N? 十 2NM), 仅 与 粒子 的 规模 和 最 大 迭代 
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次 数 有 关 , 计 算 量 相对 较 小 。 在 V 已 知 的 情况 下 ,讨论 权 系 数 更 新 一 次 所 
需要 的 乘法 次 数 为 其 计算 复杂 度 ,WTCMA 在 每 次 权 系 数 迭 代 过 程 中 , 需 
要 运行 L 点 信号 XX(&)(L 为 均衡 器 的 长 度 ) 的 正 交 小 波 变换 ,由 小 波 分 析 理 
论 可 知 , 正 交 小 波 变换 矩阵 Y 为 LXL, 因 此 ,计算 式 (5.2.9) 得 WTCMA 的 
计算 复杂 度 为 O(L?)。 实 际 上 V 为 稀疏 矩阵 ,假设 V 中 每 一 行 的 非 零 元 素 
数目 为 瓦 ,这 时 计算 式 (5. 2. 9) 的 计算 复杂 度 为 O(CHL); 由 式 (5. 2. 9)、 
式 (5. 2. 10) 和 式 (5. 2. 13) 知 ,WTCMA 完成 一 次 权 系数 更 新 的 计算 复杂 度 
为 O(5L 十 HL)。 由 式 (5. 2.5) 知 ,CMA 完成 一 次 权 系数 更 新 的 计算 复杂 
度 为 0(5L) 。 可 见 ,PSO-WTCMA 的 计算 复杂 度 为 OC2ND 十 六 十 2NM 十 
5L 十 HL)。 显 然 ,PSO-WTCMA 的 计算 量 增 加 ,主要 是 PSO 算法 引起 的 ， 
由 于 粒子 群 规模 通常 较 小 , 故 所 增加 的 计算 量 不 是 太 大 。 






































3. 算法 仿真 


为 了 检验 PSO-WTCMA 的 有 效 性 ,以 CMA、PSO-CMA 和 WTCMA 
为 比较 进行 对 较 ,进行 仿真 实验 。 

【实验 5.2】 混合 相位 水 声 信道 h==[0. 3132 一 0. 1040 0. 8908 
0. 3134]; 发 射 信号 为 8PSK ,均衡 器 权 长 为 16, 信 噪 比 为 20dB, jemn 二 
0. 0009 ,wrema =0. 0025 、ppsocwA 一 0. 000 22 upso-wrcvA 一 0. 0005; 在 CMA 
和 WTCMA 中 ,第 4 个 抽 头 系数 设置 为 1, 其 余 为 0; 信道 输入 信号 采用 
DB2 正 交 小 波 分 解 ,分 解 层 数 为 2, 遗忘 因子 8= 0. 999 ,功率 初始 值 设置 
为 4。 

两 径 水 声 信道 kh 一 [一 0.35 0 0 1j]; 发 射 信号 为 16QAM ,均衡 器 
权 长 为 16, 信 噪 比 为 20dB; /pcwA 一 0. 000 01 、wpwrcwA 一 0. 0002、jpso-cmn 二 
0. 000 04 wso-wrcvA 一 0.000 25; 在 CMA 和 WTCMA 中 ,第 6 个 抽 头 系数 
设置 为 1, 其 余 为 0; 信道 输入 信号 采用 DB2 正 交 小 波 分 解 ,分 解 层 数 为 2， 
遗忘 因子 6 一 0. 9999 ,功率 初始 值 设 置 为 4。 

在 眼 图 完全 清晰 睁 开 的 前 提 下 ,20 次 蒙特 卡 罗 仿 真 结 果 如 图 5. 5 
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5.5(a) 表 明 ,PSO-WTCMA 的 收敛 速度 最 快 , 比 CMA 快 约 5000 


步 . 比 WTCMA 快 约 2500 步 . 比 PSO-CMA 快 约 1500 步 ; 这 几 种 算法 的 


收敛 后 ,剩余 码 间 干扰 近似 相同 , 约 达 到 一 22dB。 
WTCMA 的 收敛 速度 最 快 , 比 CMA 快 约 4500 步 、 
步 . 比 PSO-CMA 快 约 1500 步 ; 这 几 种 算法 的 收敛 





图 5. 5(b) 表 明 ,PSO- 
比 WTCMA 快 约 2500 





后 ,PSO-WTCMA 的 番 


余 码 间 干 扰 最 小 且 达 到 了 一 20dB, 比 CMA 约 小 2dB、 比 PSO-CMA 约 小 





1.8dB、 比 WTCMA 约 小 3. 2dB。 
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5.3 基于 免疫 克隆 粒子 群 算法 优化 的 正 交 小 波 
常 模 盲 均衡 算法 


本 节 在 分 析 小 波 变换 理论 .免疫 克隆 (immune clone,IC) 算 法 和 PSO 
算法 的 基础 上 ,研究 了 一 种 基于 免疫 克隆 粒子 群 算法 优化 的 正 交 小 波 常 模 
言 均 衔 算 法 (immune clone particle swarm algorithm based WTCMA， 
ICPS-WTCMA)5 。 该 算法 将 IC 算法 融合 到 PSO 算法 中 ,充分 发 挥 了 
PSO 算法 的 随机 全 局 搜索 能 力 和 IC 算法 可 以 有 效 地 避免 种 群 陷入 局 部 极 
值 的 优点 ,并 由 小 波 变 换 理论 对 输入 信号 进行 去 相关 。 

















5.3.1 ICPS-WTCMA 思想 


随机 初始 化 粒子 群体 , 设 粒 子 的 位 置 向 量 为 初始 化 权 向 量 ,一 个 粒子 对 
应 一 组 权 向 量 , 用 这 些 权 向 量 作 为 免疫 克隆 粒子 群 优化 算法 (immune clone 
particle swarm, ICPS) 的 决策 变量 ,将 均衡 器 输入 信号 作为 ICPS 的 输入 ， 
ICPS 的 适应 度 函数 定义 为 均衡 器 代价 函数 的 倒数 。 以 PSO 算法 的 运算 流 
程 作为 主体 流程 ,将 IC 算法 融和 人 其 中 ,以 调整 及 优化 粒子 群体 ,通过 迭代 找到 
适应 度 最 大 值 所 对 应 的 位 置 向 量 并 作为 WTCMA 的 初始 化 权 向 量 。 因 此 ,将 
ICPS 引入 到 WTCMA 中 ,利用 ICPS 优化 均衡 器 权 向 量 , 以 此 减 小 WTCMA 
局 部 收敛 的 可 能 性 .降低 稳 态 误差 。ICPS-WTCMA 原理 如 图 5. 6 所 示 。 


免疫 克隆 粒子 
群 优化 算法 























图 5.6 ICPS-WTCMA 原理 


群体 智能 与 计算 智能 优化 的 盲 均衡 算法 


5.3.2 ICPS-WTCMA 描述 


在 多 维 的 目标 搜索 空间 中 ,PSO 算法 与 其 他 的 全 局 优化 算法 同样 存在 
着 早熟 收敛 现象 。 在 算法 迭代 期 间 引 入 免疫 克隆 机 制 , 对 避免 早熟 收敛 现 
象 具 有 一 定 的 作用 。IC 算法 根据 抗体 亲 和 度 值 大 小 进行 克隆 ,产生 变异 解 
群体 ,有 助 于 防止 早熟 并 扩大 搜索 范围 。 因 此 ,将 IC 算法 引入 到 PSO 算法 
中 ,确定 性 地 把 进化 群体 中 最 好 的 候选 解 选择 出 来 ,参与 PSO 算法 进化 , 增 
强 了 粒子 种 群 的 多 样 性 ,有 效 地 改善 了 PSO 算法 在 搜索 后 期 由 于 种 群 多 样 
性 变 差 而 引起 的 寻 优 效 率 低 和 早熟 ,提高 了 搜索 速度 。 因 此 ,将 具有 全 局 搜 
索 特 点 和 避免 种 群 多 样 性 变 差 的 IC 算 法 中 引入 到 PSO 算法 中 ,可 以 弥补 
PSO 算法 易 陷入 局 部 极 值 的 不 足 。 具 体 思 路 : 将 粒子 群 看 作 一 个 免疫 系 
统 " "1, 在 DD 维 搜索 空间 中 粒子 的 个 数 为 N, 首 先 随机 初始 化 粒子 ( 即 初 
始 化 抗体 ) 的 速度 向 量 和 位 置 向 量 , 并 设 粒 子 的 位 置 向 量 为 它 的 决策 
向 量 。 

设 随 机 产生 的 一 个 初始 种 群 为 f 三 [fi,f:,，… ,fnj, 其 中 f; 是 第 i 个 个 
体 的 位 置 向 量 对 应 于 均衡 器 一 个 权 向 量 ,0 二 iN。 将 粒子 作为 抗体 ,最 优 
解 作 为 抗原 ,用 亲 和 度 表示 抗体 与 抗原 之 间 的 接近 程度 , 选 定 PSO 算法 的 
适应 度 函数 作为 抗体 的 亲 和 度 ( 即 为 待 优化 的 目标 函数 ) ,算法 迭代 一 次 后 ， 
将 选择 出 来 的 抗体 (粒子 ) 亲 和 度 ( 适 应 度 ) 较 高 的 抗体 进行 免疫 克隆 操作 ， 
通过 对 抗体 群 (粒子 群 ) 进 行 免疫 克隆 操作 ,不 断 产 生 新 一 代 的 抗体 群 (粒子 
群 ) ,免疫 克隆 实际 上 包括 选择 .克隆 ,高 频 变 异 和 再 选择 ,然后 将 免疫 克隆 
后 的 最 优 解 继续 进行 PSO 算法 的 和 迭代。 每 次 迭代 过 程 中 将 选 出 的 最 优 解 
进行 免疫 克隆 操作 ,迭代 结束 后 选 出 最 优 的 位 置 向 量 ,并 将 此 位 置 向 量 作为 
均衡 器 的 初始 化 权 向 量 进行 迭代 。 

与 CMA 的 代价 函数 一 样 ,WTCMA 的 代价 函数 为 

Jwrcma = (| z(k) |*— R’)’ (5 3. 1) 
PSO 算法 是 通过 友 代 找到 适应 度 最 优 值 , 而 IC 算法 是 将 选 出 抗体 亲 







































































第 5 章 “ 基 于 粒子 群 算法 优化 的 盲 均衡 算法 -------------------- 


和 度 最 高 的 进行 粒子 群 优化 迭代 ,所 以 将 PSO 算法 的 适应 度 函 数 作为 抗体 
的 亲 和 度 函数 来 进行 优化 。 所 以 
Fit(fi) = 1/Jwreva(fi), i=1,2,…,M C5. 3.2) 

将 式 (5. 3.2) 作 为 ICPS 算法 的 适应 度 函 数 。 式 中 ,Jwrews (了 i) 是 均衡 
器 的 代价 函数 ,f; 是 粒子 的 位 置 向 量 对 应 于 均衡 器 的 一 个 权 向 量 。 

ICPS-WTCMA 充分 利用 PSO 算法 和 IC 算法 的 优点 ,来 优化 
WTCMA 的 权 向 量 。ICPS 算法 具有 以 下 特点 : 

(1) 保持 了 PSO 算法 的 收敛 速度 快 和 信息 共享 的 优点 。 

(2) 免疫 克隆 操作 主要 包括 克隆 .免疫 基因 和 选择 操作 。 克 隆 操 作 扩 
大 了 搜索 空间 ; 免疫 基因 操作 包括 了 交叉 和 变异 ,提高 种 群 的 多 样 性 主要 
靠 高 频 变 异 来 实现 ; 选择 操作 使 得 优秀 个 体 的 基因 得 到 继承 ,提高 了 算法 
的 寻 优 能 力 .避免 了 退化 。 














5.3.3 ICPS-WTCMA 实施 步骤 


ICPS-WTCMA 的 具体 实现 步骤 如 下 。 
步骤 1: 在 了 维 空间 中 随机 产生 N 个 粒子 即 抗体 ,初始 化 系统 中 各 种 





步骤 2: 计算 当前 每 个 粒子 (抗体 ?的 适应 度 值 ( 亲 和 度 值 ) 。 
步骤 3: 克隆 操作 是 根据 个 体 亲 和 度 (适应 度 ) 值 大 小 对 种 群 中 每 个 个 
体 单独 执行 , 按 克 隆 复制 比例 进行 克隆 操作 。 选 出 Y 个 适应 度 值 较 大 的 粒 
子 进行 克隆 操作 ,克隆 后 的 种 群 规模 为 X。 

步骤 4: 对 克隆 群体 X 进行 免疫 基因 操作 , 即 交 义 和 高 频 变异 操作 , 生 
成 新 的 粒子 种 群 X ,重新 计算 种 群 X 的 适应 度 值 。 

步骤 5: 对 种 群 X 按照 适应 度 值 大 小 进行 再 选择 操作 ,得 到 新 的 粒子 
种 群 Y ,这 时 Y 二 Y。 粒 子 种 群 的 更 新 ,如 果 当 前 群体 中 选 出 的 适应 度 最 
大 值 对 应 的 粒子 位 置 小 于 经 过 免疫 克隆 选 出 的 适应 度 最 大 值 对 应 的 粒子 
位 置 , 则 用 免疫 克隆 后 的 粒子 位 置 来 代替 初始 种 群 的 粒子 位 置 ,以 此 来 继承 


























ee- 群体 智能 与 计算 智能 优化 的 盲 均衡 算法 





优良 的 基因 ,以 保持 种 群 的 多 样 性 ,并 计算 出 当前 种 群 中 的 个 体 极 值 ppves 
和 全 局 极 值 pgvet 。 
步骤 6: 按照 种 群 迭代 次 数 继续 更 新 粒子 群体 的 速度 和 位 置 向 量 ,重新 
计算 粒子 的 适应 度 值 , 然 后 进行 免疫 克隆 操作 ,比较 并 更 新 个 体 极 值 p po 
和 全 局 极 值 pswwt。 粒 子 速度 和 位 置 向 量 的 更 新 公式 为 
va(ii+1) = wa +oarn(pa() = za(t)) +er(pra(t) =— zal(t)) 























C5 3 3 
ida(t 十 1) 一 2a(bi 十 uia(Ct 十 1) (5. 3. 4) 
Ww = (Wrmax — (Wax — Wmin) /N) 5.356 


式 中 ,i 二 1,2,…,N,d 二 1,2,…,D; zi(t) 表 示 第 1 次 迭代 时 第 i 粒子 第 d 
维 位 置 ,via (1) 表 示 第 1 次 迭代 时 第 i 粒子 第 d 维 速度 ,pia(?) 表 示 第 1 次 迭 
代 时 第 i 粒子 第 4 维 的 个 体 极 值 ,psa (zt) 表 示 第 1 次 迭代 时 第 i 粒子 第 d 维 
全 局 极 值 ; ct 和 cz 为 加 速 因 子 ,ri 和 xz 为 在 [0,1] 范 围 内 变化 的 随机 数 , M 
为 粒子 群 算法 的 最 大 迭代 次 数 ; w 为 惯性 权重 ,ww 和 ws 分别 为 最 大 的 和 
最 小 的 惯性 权重 ,经 过 友 代 M 次 后 ,寻找 到 种 群 中 粒子 的 最 优 位 置 向 量 , 即 
均衡 器 最 优 权 向 量 。 

步骤 7: 终止 操作 。 如 果 已 达到 最 大 迭代 次 数 , 则 选 出 全 局 最 优 位 
置 向 量 ( 均 衡器 的 初始 化 权 向 量 ), 即 pswr 二 (pa;pr，… ,pao); 否则 转 
步骤 2。 最 后 ,将 输出 的 粒子 的 最 优 位 置 向 量 作 为 盲 均 衡器 的 初始 化 权 
向 量 。 

















5.3.4 算法 仿真 


为 了 检验 ICPS-WTCMA 的 有 效 性 ,以 WTCMA 和 PSO-WTCMA 为 
比较 对 象 ,进行 仿真 实验 。 

【实验 5.3】 当 混合 相位 水 声 信 道 二 [0.3132 一 0. 1040 0. 8908 
0. 3134] 时 ,发 射 信号 为 8PSK ,均衡 器 权 长 为 16 , 信 噪 比 为 20dB; 种 群 规模 
为 100 ,克隆 复制 控制 因子 如 .一 2, 最 优 交叉 概率 为 0.2, 变 异 概率 为 0. 1 ,最 
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大 进化 代数 为 500; WTCMA 的 第 10 个 抽 头 初始 化 为 1。 其 他 参数 设置 如 
表 5.1 所 示 。 在 保证 眼 图 完全 清晰 睁 开 的 前 提 下 ,1000 次 蒙特 卡 罗 仿 真 结 
果 如 图 5.7(a) 所 示 。 








表 5.1 仿真 参数 设置 


























算 法 仿真 步 长 小 波 分 解 层 数 | 初始 化 功率 | 8 取 值 
WTCMA 0. 004 DB4 2 4 0.95 
PSO-WTCMA 0.00015 DB4 2 8 0.999 
ICPS-WTCMA 0.00018 DB4 2 4 0.99 

当 最 小 相位 水 声 信道 k= 二 [0. 9656 一 0.0906 0.0578 0. 2368] 时 ， 





发 射 信号 为 16QAM 信和 号, 信 噪 比 为 20dB, 均 衡器 权 长 为 16, 功 率 初始 值 设 
置 为 4; 种 群 规模 为 100, 克 隆 复制 控制 因子 p; 二 0. 8, 最 优 交叉 概率 为 0.2， 
变异 概率 为 0.1, 最 大 进化 代数 为 500; WTCMA 的 第 8 个 抽 头 初始 化 为 1。 
其 他 参数 设置 如 表 5. 2 所 示 。 在 保证 眼 图 完全 清晰 睁 开 的 前 提 下 ,300 次 
蒙特 卡 罗 仿 真 结果 如 图 5. 7(b) 所 示 。 





























表 5.2 仿真 参数 设置 














算 法 仿真 步 长 小 波 分 解 层 数 | 初始 化 功率 | B 取 值 
WTCMA 0. 0006 DB4 2 6 0. 999 
PSO-WTCMA 0.000 015 DB4 2 6 0. 999 
ICPS-WTCMA 0.000 028 | DB4 2 10 0. 99 

















5.7(a) 表 明 , 在 收敛 速度 上 ,ICPS-WTCMA 比 PSO-WTCMA 大 约 
快 了 700 步 , 比 WTCMA 快 了 1600 步 ; 在 稳 态 误差 上 ,ICPS-WTCMA 与 
PSO-WTCMA 相 比 , 减 小 了 近 2. 5dB, 与 WTCMA 相 比 , 减 小 了 近 6dB。 
到 5.7(b) 表 明 , 收 敛 速 度 上 ,ICPS-WTCMA 比 PSO-WTCMA 大 约 快 了 
200 步 , 比 WTCMA 快 了 1400 步 ; 稳 态 误差 上 ,ICPS-WTCMA 与 PSO - 
WTCMA 相 比 , 减 小 了 近 1. 5dB, 与 WTCMA 相 比 , 减 小 了 近 3. 5dB。 


























MSE/dB 








0 2000 4000 6000 8000 10000 


(b) 16QAM 


图 5.7 仿真 结果 


5.4 ”基于 量子 粒子 群 算法 优化 的 正 交 小 波 常 模 盲 
均衡 算法 


a 


在 讶 均衡 算法 中 ,CMA 利用 接收 信号 的 统计 特性 来 均衡 信号 的 。 其 中 
基于 分 数 间隔 的 常数 模 盲 均衡 算法 (fractionally spaced blind equalization 
constant modulus algorithm,FSE-CMA) ,在 接收 端 以 大 于 发 送 码 元 间隔 
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的 速率 对 接收 信号 进行 采样 ,避免 了 由 于 欠 采 样 而 引起 的 频谱 混 秋 ,提高 了 
CMA 性 能 。 量 子粒 子 群 优化 (quantum particle swarm optimization ， 
QPSO) 算 法 是 一 种 具有 量子 行为 的 以 概率 1 搜索 到 全 局 最 优 解 的 智能 优 
化 算法 ,而 PSO 算法 不 能 保证 以 概率 1 搜索 到 全 局 最 优 解 ””。 本 节 将 正 交 
小 波 变 换 理 论 、 FSE-CMA、 多 模 盲 均衡 算法 (multi-modulus blind 
equalization algorithm, MMA) 与 QPSO 算法 相 结 合 , 用 QPSO 算法 优化 均 
衡器 权 向 量 ,以 进一步 改善 家 均衡 性 能 。 


























5.4.1 基于 量子 粒子 群 算法 优化 的 正 交 小 波 分 数 间 隔 常 模 讶 


针对 FSE-CMAC 收敛 速度 慢 、 稳 态 误差 大 的 缺点 ,通过 分 析 QPSO 
算法 和 正 交 小 波 变换 理论 ,研究 了 基于 量子 粒子 群 算法 优化 的 正 交 小 波 分 
数 间 隔 常 模 盲 均衡 算法 (quantum particle swarm optimization algorithm 














based T/P fractionally spaced blind equalization wavelet transform constant 


modulus algorithm,QPSO-T/P-FSE-WTCMA)™'’]. 
1. QPSO-T/P-FSE-WTCMA 描述 


在 量子 空间 中 ,粒子 满足 聚集 态 的 性 质 ,所 以 QPSO 算法 是 从 量子 力 
学 的 角度 来 研究 粒子 的 收敛 行为 , 它 可 以 在 整个 可 行 解 空 间 中 进行 全 局 优 
化 搜索 ,其 搜索 性 能 远 远 优 于 PSO 算法 ,能 克服 PSO 算法 在 收敛 性 能 上 的 
缺陷 。QPSO 算法 可 调 参数 少 、 容 易 控制 .进化 方程 简单 。 
QPSO-T/P-FSE-WTCMA 的 基本 思想 : 随机 初始 化 一 组 量子 粒子 的 
位 置 向 量 (初始 化 权 向 量 ) ,并 把 这 些 向 量 作为 QPSO 算法 的 决策 变量 ,将 
各 个 子 信 道 均 衡器 的 输入 信号 作为 QPSO 算法 的 输入 信号 , 并 结合 FSE- 
CMA 的 代价 函数 ,确定 QPSO 算法 的 适应 度 函 数 ,通过 迭代 寻找 粒子 的 最 
优 位 置 向 量 , 并 作为 FSE-WTCMA 中 各 个 子 信道 均衡 器 中 的 初始 化 权 
向 
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QPSO-T/P-FSE-WTCMA 的 原理 结构 如 图 5. 8 所 示 。 











图 5.8 QPSO-T/P-FSE-WTCMA 原理 


QPS 算法 优化 步骤 如 下 。 

步骤 1: 初始 化 种 群 。 随 机 初始 化 量子 粒子 的 位 置 向 量 ,并 设置 QPSO 
的 空间 解 为 L[0,100]; 随机 产生 初始 种 群 为 一 [ 户 , 户 ,Joo], 其 中 的 一 
个 个 体 fi(0 二 i<M) 对 应 于 均衡 器 的 一 个 权 向 量 。 

步骤 2: 确定 适应 度 函 数 。 

分 数 间隔 常 模 讲 均衡 器 的 代价 函数 为 














Jrsecva = (| z(k) | — R’)? (5. 4. 1) 
QPSO 的 适应 度 函 数 定义 为 
Fit( 户 ) = 1/Jssgcma(fi), i=1,2,:…,M (5. 4. 2) 





式 中 ,JrsecvA( 广 ) 是 FSE-CMA 的 代价 函数 ,fi 是 粒子 的 位 置 向 量 即 均衡 
器 权 向 量 个 体 。 

最 优 权 向 量 的 选择 是 将 和 迭代 后 寻找 到 的 位 置 向 量 , 即 pavw 二 (pa， 
pe ,…,pep) 作 为 ESE-CMA 的 初始 化 权 向 量 。 





2. QPSO 原理 











QPSO-T/P-FSE-WTCMA 充分 利用 QPSO 算法 的 全 局 优化 搜索 的 优 
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点 ,来 优化 FSE-WTCMA 的 权 向 量 。 假 设 PSO 系统 是 一 个 量子 系统 ,粒子 
的 位 置 向 量 和 速度 向 量 这 两 个 信息 不 能 同时 确定 ,所 以 将 其 归结 为 一 个 参 
数 : 位 置 向量 。QPSO 算法 与 PSO 算法 相 比 ,具有 以 下 优点 : 

(1) 量子 系统 是 一 个 非 线性 的 复杂 系统 ,符合 状态 又 加 原理 ,具有 比 一 
个 线性 系统 更 多 的 状态 ; 在 解 空间 中 ,可 以 更 好 地 寻找 最 优 位 置 向 量 。 

(2) 量子 系统 没有 既定 的 轨道 ,是 一 个 不 确定 性 的 系统 ,具有 广阔 的 搜 
索 空间 ,可 以 以 某 一 个 概率 出 现在 搜索 空间 中 的 任意 一 个 位 置 。 

(3) 在 PSO 算法 中 ,粒子 在 一 个 有 限 的 区 域 中 ,为 了 保持 粒子 群 的 聚 
集 性 ,在 束缚 状态 下 进行 寻找 最 优 解 ; 而 在 QPSO 算法 中 ,粒子 能 够 以 某 一 
个 概率 出 现在 解 空间 中 的 任意 一 个 位 置 ,其 至 可 以 出 现在 远离 粒子 自身 所 
要 收敛 的 随机 点 p, 或 许 这 个 位 置 可 能 比 当前 种 群 所 找到 的 最 优 位 置 点 
pbet 具 有 更 合适 的 适应 度 值 。 

QPSO 算法 优化 均衡 器 权 向 量 步骤 如 下 。 

步 又 1: 初始 化 量子 粒子 群 参 数 。 量 子粒 子 的 个 数 N, 量 子粒 子 群 的 维 
数 D, 在 限定 范围 内 ,随机 初始 化 量子 粒子 的 位 置 向 量 x;== (xa ,zw，… ,Xip)。 

步骤 2: 计算 适应 度 值 。 根 据 式 (5. 4.2) 计 算 量 子粒 子 的 适应 度 值 。 

步 又 3: 更 新 量子 粒子 位 置 。 更 新 每 个 量子 粒子 的 新 局 部 最 优 位 
置 pia。 

步骤 4: 更 新 全 局 最 优 位 置 pw 。 

步 又 5: 计算 量子 粒子 群 中 最 优 位 置 pw : 在 QPSO 算法 中 ,每 个 量子 
粒子 必须 收敛 于 各 自 的 位 置 点 x= (zi,zrz,…,zrp), 其 中 rp 是 量子 粒子 第 
D 维 位 置 。 按 式 (5. 4. 3) 计 算 量 子粒 子 的 最 优 中 值 位 置 ,p; 是 量子 粒子 i 的 
最 优 位 置 。 
























































N N N 
mbeet 一 (UN) 2 2 = [oD Bypass HN Dp | {5.4.3) 


步骤 6: 按 式 (5.4.4) 计 算 每 个 量子 粒子 的 随机 点 pi,rand 为 L0,1] 内 
的 随机 数 。 
pi = rand . pia (1 — rand)psa (5.4.4) 
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步骤 7: 按 式 (5. 4.5) 与 式 (5.4.6) 更 新 每 个 量子 粒子 的 位 置 , 即 
z(t+1) = [p+tB| ae 一 zz 区] | ln(1/rand) (5. 4. 5) 
式 中 ,x(7) 为 粒子 的 当前 位 置 ; x(t 十 1) 为 更 新 后 的 新 位 置 ; 8 为 QPSO 的 
创造 力 系 数 , 它 是 QPSO 算法 收敛 的 一 个 重要 参数 ,本 节 算 法 中 采用 的 创 
造 力 系数 公式 为 











B= (0.5 一 0.3M) x (M 一 DAM 十 0.3 (5. 4. 6) 
式 中 ,M 为 最 大 和 迭代 次 数 注 表示 帮 代 次 数 。 
重复 计算 步骤 2 一 步骤 7, 直 到 达到 最 大 的 迭代 次 数 为 止 。 





3. 算法 仿真 


现 以 T/2 分 数 间隔 盲 均衡 算法 为 基础 ,检验 QPSO -T/2-FSE- 
WTCMA 的 有 效 性 ,以 PSO-T/2-FSE-WTCMA、T/2-FSE-WTCMA、T/2- 
FSE-CMA 和 BSE-CMA( 波 特 间 隔 盲 均衡 算法 ) 为 比较 对 象 ,进行 仿真 实 
验 。 仿 真实 验 中 ,种 群 规模 为 40, 最 大 进化 代数 为 500, 权 向 量 为 中 心 抽 头 
初始 化 。 

【实验 5. 4】 混合 相位 水 声 信道 h==[0. 3132 一 0. 1040 0. 8908 
0.3134]; 发 射 信 号 为 8PSK ,均衡 器 权 长 为 32, 信 噪 比 为 204B。 其 余 仿 真 
参数 如 表 5. 3 所 示 。 
























































表 5.3 仿真 参数 
初始 化 
算 法 步 长 小 波 级 数 取 值 
功率 | 
BSE-CMA 0. 000 34 
T/2-FSE-CMA 0.00015 
T/2-FSE-WTCMA 0. 006 DB2 3 4 0. 9999 
PSO-T/2-FSE-WTCMA 0.000 15 DB2 3 4 0.95 
QPSO-T/2-FSE-WTCMA 0. 0045 DB2 3 4 0.99 
当 发 射 信号 为 16QAM 时 ,最 小 相位 水 声 信道 h 二 [0. 9656 一 0. 0906 








0.0578 0.2368]; 信 噪 比 为 20dB; 均衡 器 权 长 为 32。 其 他 仿真 参数 如 
表 5.4 所 示 。 
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表 5.4 仿真 参数 
初始 化 
算法 步 长 “| 小 波 | 级 数 取 值 
功率 | 《 
BSE-CMA 0. 000 003 
T/2-FSE-CMA 0. 000 07 
T/2-FSE-WTCMA 0. 000 12 DB2 4 0. 999 
PSO-T/2-FSE-WTCMA 0.00005 DB2 2 4 0. 99 
QPSO-T/2-FSE-WTCMA 0.000 012 DB2 2 4 0. 999 
在 保证 眼 图 完全 清晰 睁 开 的 前 提 下 ,仿真 结果 如 图 5.9 所 示 。 
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图 5.9 仿真 结果 
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5.9(a) 表 明 , 在 收敛 速度 上 ,QPSO -T/2-FSE-WTCMA 比 PSO - 
T/2-FSE-WTCMA 大 约 快 了 1000 步 , 比 T/2-FSE-WTCMA 快 了 4000 步 ; 
在 稳 态 误差 上 ,QPSO-T/2-FSE-WTCMA 与 PSO-T/2-FSE-WTCMA 减 小 
了 近 4dB, 与 WT-T/2-FSE-CMA 和 T/2-FSE-CMA 相 比 , 减 小 了 近 
1.5dB。 图 5. 9(b) 表 明 ,在 收敛 速度 上 ,QPSO-T/2-FSE-WT-CMA 与 PSO- 
T/2-FSE-WTCMA 相当 ,与 T/2-FSE-WTCMA 和 T/2-FSE-CMA 相 比 快 
了 近 1700 步 ; 在 稳 态 误差 上 ,QPSO-T/2-FSE-WTCMA 比 PSO-T/2-FSE- 
WTCMA 减少 了 近 1dB, 与 T/2-FSE-WTCMA 相 比 , 减 小 了 3dB。 






































5.4.2 基于 量子 粒子 群 算法 优化 的 正 交 小 波多 模 盲 均衡 算法 





由 于 多 模 盲 均衡 算法 (MMA) 均 衡 高 阶 QAM 信号 ”存在 收敛 速度 
慢 、 稳 态 误差 大 的 缺点 ,提出 了 基于 量子 粒子 群 算法 优化 的 正 交 小 波 加 权 多 


模 盲 均衡 算法 (quantum particle swarm optimization algorithm based 











wavelet transform multi-modulus blind equalization algorithm, QPSO- 
WTWMMA)"Y 。 该 算法 根据 高 阶 QAM 信号 星座 图 分 布 特点 ,选择 合适 
的 误差 模型 与 高 阶 QAM 星座 图 模型 进行 匹配 ,通过 QPSO 算法 对 加 权 多 
模 盲 均衡 算法 (weighted multi-modulus blind equalization algorithm， 
WMMA) 的 权 向 量 进行 优化 ,利用 正 交 小 波 变换 理论 降低 了 输入 信 站 
相关 性 ,从 而 提高 了 均衡 高 阶 QAM 信号 的 性 能 



























































1. WTMMA 


在 言 均衡 算法 中 ,CMA 能 很 好 地 均衡 常数 模 信号 ,但 很 难 均衡 非常 模 
的 高 阶 QAM 信和 号。 这 是 因为 用 CMA 均衡 高 阶 QAM 信号 时 , 它 将 分 布 
在 几 个 半径 不 同 圆 上 的 输入 星座 图 输出 到 同一 个 圆 上 ,这 实际 上 是 将 非常 
模 高 阶 QAM 信号 处 理 为 常 模 信号 ,导致 CMA 收敛 后 均 方 误差 变 大 ,严重 
影响 了 通信 质量 ; 同时 CMA 收敛 速度 慢 ,影响 着 均衡 的 实时 性 。 为 了 有 
效 均衡 高 阶 QAM 信号 ,文献 L29-31j 给 出 了 多 模 盲 均衡 算法 (MMA) ,该 算 
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法 将 均衡 器 输出 分 成 实 部 和 虚 部 ,在 同 相 和 正 交 方 向 上 选取 各 自 的 模 值 , 有 
效 地 克服 了 CMA 单一 判决 圆 造 成 调整 误差 大 的 缺点 ; 而 文献 [ 32] 给 出 的 
加 权 多 模 谨 均衡 算法 (WMMA) 通 过 充分 利用 星座 图 的 先 验 信息 ,选择 合 
适 的 误差 模型 匹配 QAM 星座 图 ,进一步 减 小 了 稳 态 均 方 误差 。 为 加 快 收 
敛 速度 ,将 正 交 小 波 变 换 引 入 MMA 中 ,对 输入 信号 进行 变换 ,以 降低 输入 
信号 的 自 相 关 性 ,提高 收敛 速度 ,这样 得 到 的 正 交 小 波多 模 宣 均 衡 算法 原理 
(WTMMA), 如 图 5. 10 所 示 。 
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图 5.10 WTMMA 原理 


图 中 ,a(k) 是 信 源 发 射 复 信 号 ; h(k) 是 信道 的 脉冲 响应 向 量 ; w(k) 是 
加 性 高 斯 白 噪声 向 量 ; y(k) 是 均衡 器 输入 复 信号 向 量 ; R(k) 是 y(k) 经 过 
交 小 波 变 换 后 的 复 信 号 ; fk) 是 均衡 器 权 向 量 ; z(k) 是 均衡 器 的 输出 信 
号 ; z(k) 是 判决 器 输出 信号 ; 办 CA) 和 yr(k) 分 别 为 y(k) 的 实 部 和 虚 部 ; 
亚 (') 是 误差 生成 函数 ,e(A) 是 误差 函数 。 
?CA) = hia(k) + wk) (5. 4. 7a) 
yk) = yr(k) 十 jyr(CR) (5. 4.7b) 
过 小 波 变换 后 均衡 器 的 输入 信号 R(k) 表 示 为 
R(k) = Re(k) jiRi(k) = Vyr(k) 十 jiCVyICR)) (5.4. 8) 
式 中 ,Re(k) 与 Ri(k) 分 别 为 输入 信号 RC(R) 的 实 部 和 虚 部 , 即 
Ra(k) = [Lim hr uma (RY ess (EY ssa (CR) yasmin CR 
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工 一 1 


Ugim (k) 一 >)yRCR 一 Dpim(D) 


(5. 4. 10) 


工 一 1 


Sam(R) 一 > yr Ck— 1) $n) 


Ri(k) = [un,o CR) ,un CR) ,ee sa, (R) ,sy,o CR) sees, sur, CR) 











(5.4.11) 
了 一 1 
unk) = > yi(R 一 Dim(OD) 
二 (5. 4. 12) 
L—1 
sun(k) = Dy ko DD $n(D) 
i=0 
式 中 ,wj,n(k)、sim《(k) 分 别 表示 相应 的 小 波 和 尺度 变换 系数 ,V 为 正 交 小 波 
变换 矩阵 。 
均衡 器 输出 为 
z(k)= zr(k) jzi(k) 
= /有 CR)RRCR) +ICfT RRICE)) (5.4.13) 


式 中 ,faR(R) 和 fi(k)( 上 标 T 表 示 转 置 ) 分 别 为 均衡 器 权 向 量 f"() 的 实 部 
和 虚 部 ; zr(k) 和 zi(k) 分 别 为 均衡 器 输出 信号 z(k) 的 实 部 和 虚 部 。 
MMA 的 代价 函数 为 
Juma = E{(z%(k)— Rimma)’ + (2? Ck) — Rimwa)’} (5.4.14) 
式 中 ,Rkmvwa 二 EC(ak(k))/E(Cak(k)), Rivma =E(at(k))/E(ai(k)) ,前 者 表 
示 a(k) 实 部 模 值 ,后 者 表示 a(k) 虚 部 模 值 。 
均衡 器 的 误差 函数 为 











eR,MMA(R) = zr(k) (ZACk) — RE MA) 
C5. 4. 15) 
Crm (hk) = zi(h) 2th) — Ream) 
均衡 器 权 向 量 的 迭代 公式 为 
fa(k+1) = fa(k) — Ri kerma(k)RE Ck) 
(5.4.16) 


JR 十 1) = fi(k) — Rr Cyermnth) Re (k) 


式 中 ,Ra (CR) = diag[Lok,o (Rk), ol (Rk), :es ok 1 (Rk), oktio (有 )，…， 
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RH (k)] 0 和 (RE) 与 GT (k) 分 别 表示 对 小 波 变换 系数 实 部 URjm (k) » 


尺度 变换 系数 实 部 su.n (8) 的 平均 功率 估计 ; RT? (4) = diag [ob.o (k)， 
Ob 1 CR) sree ofp 1 CR) ,obiio CR) ,ee obik, 1(k) ob,r(k) 与 oiy+in, (k) 人 分别 
表示 对 小 波 变换 系数 虚 部 ww (8) 、 尺 度 变 换 系 数 虚 部 sy,n(&) 的 平均 功率 
估计 。 其 递 推 公式 为 

人 = Bem (hk) 十 (1 一 B) | unmn(k) | 








、 、 (5.4.17) 
OrHm(R 十 1) = po 和 hm(R) 十 (1 一 B | sgrm(CR) | 
Oow(R 十 1) = 85 和 (RE) 十 (1 一 及 | am(R) |? 

人 、 (5. 4.18) 
oimm(k 十 1) 一 Bob,n(k) + = | 加 


式 中 ,8 为 平滑 因子 , 且 0<8<1。 式 (5.4.7) 一 式 (5.4. 18) 就 是 正 交 小 波多 
模 讶 均衡 算法 (WTMMA)。 








2. QPSO-WTMMA 


QPSO-WTMMA 的 基本 思想 : 随机 初始 化 量子 粒子 的 位 置 向 量 , 并 把 
位 置 向 量 作为 QPSO 算法 的 决策 变量 ,将 均衡 器 输入 信号 作为 QPSO 算法 
的 输入 信号 ,由 WTMMA 的 代价 函数 确定 QPSO 算法 的 适应 度 函 数 , 利 用 
QPSO 算法 来 寻找 粒子 的 最 优 位 置 向 量 并 作为 WTMMA 的 初始 化 权 向 
量 。 优 化 过 程 按 5. 4. 1 节 所 述 进 行 ,这 里 不 再 赣 述 。 











3. 算法 仿真 


【实验 5. 5】 为 了 检验 QPSO -WTMMA 的 有 效 性 ,以 MMA 和 
WTMMA 为 比较 对 象 ,进行 仿真 实验 。 仿 真实 验 中 ,种群 规模 为 40, 最 大 
进化 代数 为 100, 中 心 抽 头 初 始 化 。 最 小 相位 水 声 信道 h 二 [0. 9656 
一 0.0906 0.0578 0.2368] ,发 射 信号 为 64QAM 信号 ; 信 噪 比 为 25dB; 
均衡 器 权 长 为 16。 其 他 仿真 参数 如 表 5. 5 所 示 ; 100 次 蒙特 卡 罗 仿 真 结 
如 图 5. 11 所 示 。 
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表 5.5 仿真 参数 
算 法 步 长 小 波 级 数 ”| 初始 化 功率 | 8 取 值 
MMA 0.000 005 
WTMMA 0.0001 DB4 8 4 0. 999 
QPSO-WTMMA | 0.00001 DB4 3 4 0.999 
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(c) WTMMA 输 出 (d) QPSO-WTMMA 输 出 





测 








5.11 仿真 结果 





5. 11(a) 表 明 ,在 收敛 速度 上 ,QPSO-WTMMA 比 WTMMA 快 了 近 
1000 步 ,与 MMA 相 比 , 快 了 近 2000 步 ; 在 稳 态 误差 上 ,QPSO-WTMMA 
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比 WTMMA 和 MMA 减少 了 近 2dB。 图 5.11(b)、(c)、(d) 表 明 ,QPSO- 
WTMMA 的 输出 星座 图 更 加 清晰 、 紧 凑 。 





























5.4.3 基于 量子 粒子 群 算法 优化 的 正 交 小 波 加 权 
多 模 盲 均衡 算法 


1. WTWMMA 


正 交 小 波 加 权 多 模 盲 均衡 算法 (orthogonal wavelet transform 
weighted multi-modulus blind equalization algorithm, WTWMMA) 是 通过 
加 权 项 自 适 应 地 修正 模 值 ,以 进一步 降低 稳 态 误差 ,提高 算法 性 能 ,而 具体 
的 加 权 因 子 是 通过 仿真 实验 确定 的 。 

WTWMMA 的 代价 函数 为 
JwrwwwA =E{(z&(k) 一 | ZR(k) |* Rwrwamwa)’ 十 























(zf (Rk) 一 | Zk) |* RY wmaaA)2》 (5.4.19) 
式 中 ,加 权 因 子 4g ,XA1E 50,2], 对 方形 星座 图 ,我 们 选择 Xk 二 1 一 A,Ar 和 i 
分 别 是 信号 实 部 和 虚 部 的 加 权 因 子 ,仿真 实验 中 ,4 因子 的 值 是 根据 仿真 实 
例 中 经 验 得 到 的 ; Ri,wrwwwa 三 ECak(k))/E(|ar(k) | *), Ri,wrwama = 
ECat (8))/E(|ar(k) |"*); 判决 信号 zg (8) ,zi(8) 是 z(k) 的 实 部 与 虚 部 。 
均衡 器 误差 函数 为 











之 


eR,WTWMMA (k) 一 zrR(k) (za(k) 一 | Zp (k) |* RX ,wrwama ) 
(5.4.20) 
erwrwMMA(R) 一 zi(k)(z? Ck) 一 | i(k) | RX,wrwumA) 
WTWMMA 均衡 器 权 向 量 迭 代 公 式 为 
fr(k+1) = fr(k) = emma (EYRE (k) 
(5.4.21》 


十 1) = fk) 一 ARP kerwrmwa lk) Rr CR) 
式 (5.4.7) 一 式 (5.4. 13) , 式 (5.4. 19) 一 式 (5.4. 21) 构 成 了 正 交 小 波 加 
权 多 模 言 均衡 算法 (WTWMMA) 。 
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中 ， 





2. QPSO-WTWMMA 


(1) QPSO-WTWMMA 原理 
将 QPSO 算法 和 正 交 小 波 变换 运用 于 加 权 多 模 盲 均衡 算法 (WMMA) 
通过 QPSO 算法 对 均衡 器 权 向 量 进行 优化 ,利用 正 交 小 波 变换 理论 来 








降低 输入 信号 的 自 相关 性 ,这样 得 到 的 基于 量子 粒子 群 算法 优化 的 正 交 小 


波 力 











0 权 常 模 宦 均衡 算法 (QPSO based WTWMMA,QPSO-WTWMMA) 原 





理 ,如 图 5. 12 所 示 。 











式 


图 5.12 QPSO-WTWMMA 原理 


(2) 确定 适应 度 函 数 








QPSO 的 适应 度 函 数 为 
Fit(fi) = 1/Jwrwvuma (fi)， t= LZ (5 .2 
FP ,Jwrwwvwa (fi;) 是 加权 多 模 宦 均 衡 算法 的 代价 函数 ,f; 是 粒子 的 位 置 

















向 量 。 


(3) 优化 过 程 
优化 过 程 按 5. 4. 1 节 所 述 进行 ,这 里 不 再 更 述 。 


3. 算法 仿真 


为 了 检验 QPSO-WTWMMA 的 有 效 性 ,以 QPSO-WTMMA、WTWMMA、 


第 5 章 “ 基 于 粒子 群 算法 优化 的 盲 均衡 算法 一- 


WTMMA 和 MMA 为 比较 对 象 。 实 验 中 ,种 群 规模 为 40, 最 大 进化 代数 为 
500, 由 于 QPSO 算法 对 权 向 量 初始 化 时 具有 随机 性 ,因此 对 20 次 独立 实 
验 仿真 结果 放 在 一 起 进行 对 比 。 

【实验 5.6】 混合 相位 水 声 信道 h==[0. 3132 一 0. 1040 0. 8908 
0. 3134] ,发 射 信号 为 256QAM ,均衡 器 权 长 为 16, 信 噪 比 为 30dB; 信道 输 
人 信号 采用 DB2 正 交 小 波 进行 分 解 ,分 解 层次 是 2, 功 率 初始 值 设置 为 4， 
遗忘 因子 8 二 0.99; 加 权 因 子 人 一 1. 2, 步 长 ywma 二 6X10 ,pwrwuvA 一 8X 














10 5 ,pwrwMMA 一 3 X10 ,apsowrama = 3 X10 ,papsowrwamA =5X10 ,对 
20 次 独立 实验 仿真 结果 放 在 一 起 进行 对 比 , 如 图 5. 13 和 图 5. 14 所 示 。 

图 5. 13(a) 一 (e) 表 明 ,在 每 次 仿真 过 程 中 , 由 于 高 斯 噪声 的 随机 性 ,使 
得 均 方 误差 曲线 具有 持 动 ,但 其 收敛 趋势 是 一 致 的 ,这 说 明 算法 的 稳定 性 与 
适应 性 较 强 ; 由 图 5. 13(d) Ce) 所 示 的 均 方 误差 离散 值 比 图 5. 13(a)、(b)、 
(c) 的 离散 值 要 大 一 些 , 这 可 能 是 由 于 QPSO 算法 初始 化 粒子 的 位 置 向 量 
和 QPSO 算法 输入 信号 的 决策 变量 ( 即 为 均衡 器 输入 信号 向 量 ) 均 是 随机 
向 量 所 致 。 但 从 图 5. 13(f) 可 知 ,利用 QPSO 算法 来 寻找 最 优 权 向 量 后 ， 
QPSO -WTWMMA 的 收敛 速度 比 QPSO -WTWMMA、WTWMMA、 
WTMMA 及 MMA 分 别 快 了 近 0 步 ,4000 步 .5000 步 .7000 步 ; 而 稳 态 误 
差分 别 减 小 了 1dB、3dB、3dB、3dB。 可 见 , 虽 然 QPSO 算法 初始 化 粒子 位 置 
向 量 的 随机 性 可 能 导致 QPSO-WTWMMA 与 QPSO-WTMMA 均 方 误差 
离散 值 较 大 ,但 与 其 他 算法 相 比 ,QPSO-WTWMMA 的 稳 态 均 方 误差 最 
小 \ 收 敛 速度 最 快 ,均衡 性 能 最 优 。 

图 5. 14 表明 , QPSO -WTWMMA 的 输出 星座 图 最 请 晰 .紧凑 ,而 
QPSO-WTMMA 的 输出 星座 比 WTWMMA 清晰 ,WTWMMA 的 星座 图 
又 比 WTMMA 清晰 紧凑 。 因 此, 引入 QPSO 算法 、 正 交 小 波 变 换 与 
WMMA 后 ,算法 性 能 得 到 较 大 提高 ,可 以 正确 地 恢复 传输 信号 ,具有 一 定 
的 实用 性 。 
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(a) MMA 均 方 误差 输出 
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(e) QPSO-WTWMMA 均 方 误差 输 出 














图 5.13 
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图 5.14 仿真 结果 














5.5 基于 动态 粒子 群 算法 优化 的 正 交 小 波 加 权 多 模 盲 均衡 算法 














动态 粒子 群 优化 (dynamic particle swarm optimization, DPSO) 算 

















法 5 是 一 种 随机 全 局 搜索 的 优化 算法 ,是 标准 PSO 算法 的 又 一 改进 算 





法 ,该 算法 探测 到 外 部 环境 变化 时 ,将 按 种 群 中 的 























部 分 比例 来 重新 初始 化 





粒子 的 位 置 向 量 和 速度 向 量 , 具 有 良好 的 追踪 动态 极 值 能 力 ,保持 了 进化 后 





期 粒子 种 群 的 多 样 性 。 
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5.5.1 基于 动态 粒子 群 算法 优化 的 正 交 小 波多 模 盲 均衡 算法 
1. DPSO-WTWMMA 描述 


(1) 基本 思想 

将 动态 粒子 群 优化 算法 引入 到 正 交 小 波多 模 盲 均衡 算法 中 ,得 到 基于 
动态 粒子 群 算法 优化 的 正 交 小 波 加 权 多 模 宦 均衡 算法 (dynamic particle 
swarm optimization based WTWMMA,DPSO-WTWMMA)EG9 。 其 基本 有 思 
想 是 将 随机 粒子 种 群 的 位 置 向 量 ( 均 衡器 初始 化 权 向 量 ) 作 为 DPSO 算法 的 决 
策 变量 ; 将 均衡 器 输入 信号 作为 DPSO 算法 的 输入 信号 ,由 WTWMMA 的 
代价 函数 ,确定 DPSO 算法 的 适应 度 函 数 ; 通过 DPSO 算法 寻找 粒子 群 的 
最 优 位 置 向 量 , 并 作为 正 交 小 波多 模 盲 均衡 算法 (WTWMMA) 的 初始 化 权 
向 量 。 将 WTWMMA 代价 函数 的 倒数 作为 DPSO 算法 的 适应 度 函数 , 见 

Fit(f) = 1/Jwrmwvuwa (fi), i= 1,2,.…,M (5. 5. 1) 

式 中 ,JwrwwvA (fi) 王 E{(zk(k) REwrwawvwa) 十 (zf(k) 一 RiwrwwwA) } 是 
WTWMMA 的 代价 函数 , R&,wrwwma 二 ECak(k))/E(|ar(k)|?), RIwrwuma = 
E(af(k))/E(|ar(k)1*); fi 是 粒子 的 位 置 向 量 , 对 应 于 均衡 器 权 向 量 个 体 。 

(2) 动态 粒子 群 算 法 优化 权 向 量 方 法 

同 PSO 算法 一 样 ,DPSO 算法 也 采用 位 置 和 速度 搜索 模型 ,每 个 粒子 
对 应 于 所 求 问题 的 一 个 候选 解 , 适 应 度 值 决定 解 的 优 劣 。 初 始 化 第 站 个 粒 
子 的 位 置 向 量 x; 二 (xa ,Xz，… ,Xip) 和 速度 v; 二 (va,va，*… ,vip),XTia 和 via 
分 别 表示 第 i 个 粒子 第 d 维 位 置 和 第 i 个 粒子 第 d 维 速度 。 设 随机 产生 的 
初始 粒子 群 为 f= 二 [fi,f2，… ,fwmj, 其 中 的 每 一 个 粒子 fi(0 达 im) 对 应 于 
均衡 器 的 一 个 权 向 量 。 粒 子 更 新 自己 的 速度 和 位 置 的 公式 为 "" 

via (t+ 1) = wvialt) TT ari(pia(lt) — zialt)) 二 cr (paralt) — xialt)) 




































































《5.5. 2 





zal(ti+1) = za(t) va(ti1) Cb. .06.3 
Ww 一 mx — (Wrmax — Wmin) /MD (5 34) 
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式 中 ,i 二 1,2,…,NN,d 二 1,2,…,D,D 为 空间 维 数 ; cl 和 cz 为 加 速 因 子 ; 1 
和 xs 为 在 [0,1j] 内 变化 的 随机 数 ; M 为 最 大 迭代 次 数 ; w 为 惯性 权重 ,wmox 
和 wan 分 别 为 最 大 的 和 最 小 的 惯性 权重 。 粒 子 i 在 寻 优 过 程 中 通过 动态 跟 
踪 两 个 极 值 来 更 新 位 置 和 速度 向 量 ,当前 迭代 次 数 产 生 最 优 值 即 个 体 最 优 
极 值 pi; 二 (pa ,pa，… ,pip),pa 表 示 第 i 个 粒子 第 d 维 个 体 极 值 ,整个 粒子 
群 当前 的 全 局 最 优 极 值 ps 二 (pa ,pr，…，, par), pss 表示 第 i 个 粒子 第 d 维 
全 局 极 值 。 
因此 ,对 标准 PSO 算法 进行 两 个 方面 的 改进 : 

(1) 引入 探测 机 制 ,使 粒子 获得 感知 外 界 环 境 变 化 的 能 力 。 在 D 维 空 
间 中 设置 mm 个 粒子 和 nn 个 敏感 粒子 (nm 关 nz), 每 次 迭代 时 都 计算 粒子 的 适 

应 度 值 Fit 和 敏感 粒子 的 适应 度 值 Fitness, 并 求 出 敏感 粒子 适应 度 值 累 加 

和 oFitness。 通 过 比较 个 体 最 优 和 全 局 最 优 位 置 向 量 ,计算 相 邻 两 次 敏感 
粒子 适应 度 值 累加 和 之 差 值 即 AF==oFitness 一 nFitness, 其 中 nFitness 为 
敏感 粒子 第 二 次 初始 化 后 的 适应 度 值 累 加 和 。 当 AF 不 为 0 时 ,外 界 环境 
发 生变 化 。 

(2) 引入 响应 机 制 , 当 探测 环境 变化 后 ,采用 某 种 响应 机 制 对 种 群 进行 
更 新 即 按 一 定 比例 重新 初始 化 粒子 的 位 置 和 速度 向 量 , 以 适应 动态 环境 。 

以 上 描述 用 程序 表示 如 下 : 如 果 满 足 条 件 : abs(oFitness 一 "Fitness) 之 
0, 则 















































index = randpermCza ) ; 

zx(index(1:10),:) = rand(10,D); 

vindex(1:10),:) = rand(10,D); 

通过 以 上 可 知 , 当 abs(oFitness 一 nFitness) 之 0 时 ,就 对 粒子 的 位 置 向 

量 和 速度 向 量 按 一 定 比 例 重 新 进行 初始 化 ,使 种 群 在 新 的 粒子 群体 中 重新 
寻找 最 优 位 置 向 量 , 以 保持 种 群 多 样 性 ,避免 种 群 进化 后 期 容易 陷入 “早熟 ” 
收敛 。 在 DPSO 算法 中 ,将 迭代 最 后 时 寻找 粒子 的 最 优 位 置 向 量 作为 均衡 
器 最 优 权 向 量 , 即 pas 一 (pa pe ,pop) 作 为 WTWMMA 的 初始 化 权 向 
量 。DPSO-WTWMMA 原理 如 图 5. 15 所 示 。 
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图 5.15 DPSO-WTMMA 原理 


图 中 各 量 关系 如 式 (5.4.7) 一 式 (5.4.18) 所 示 。 
2. 算法 仿真 


为 了 检验 DPSO-WTMMA 的 有 效 性 ,以 DPSO-MMA 和 MMA 为 比 
较 对 象 ,进行 仿真 实验 。 

【实验 5.7】 混合 相位 水 声 信道 h==[0. 3132 一 0. 1040 0. 8908 
0. 3134] ,发 射 信号 为 64QAM ,均衡 器 权 长 为 16 , 信 噪 比 为 25dB; 信道 输入 
信号 采用 DB2 正 交 小 波 进行 分 解 ,分 解 层次 是 2, 功 率 初始 值 设置 为 4, 遗 
忘 因子 6= 0. 999; MMA 中 第 6 个 抽 头 系数 设置 为 1, 其 余 为 0; 其 步 长 
HpMMA 一 6X10“ ,pppso-MMA 一 2X10“,pnppsowrvMA 二 1.5X10“; 100 次 蒙特 卡 
罗 仿 真 结果 如 图 5. 16 所 示 。 
图 5. 16 表明 ,DPSO-WTMMA 的 收敛 速度 最 快 , 比 MMA 快 约 1500 
步 ; 而 DPSO-WTMMA 的 稳 态 均 方 误差 最 小 约 为 一 74B,DPSO-MMA 收 
敛 后 均 方 误差 为 一 5dB,MMA 为 一 3dB; DPSO-WTMMA 的 输出 星座 图 比 
MMA 、DPSO-MMA 更 为 清晰 紧凑。 这 表明 DPSO-WTMMA 有 最 快 的 
收敛 速度 .最 清晰 的 输出 星座 图 和 最 小 的 稳 态 均 方 误差 。 

【实验 5.8】 两 径 水 声 信道 k= 二 [一 0.35 0 0 1], 发 射 信号 为 
128QAM ,均衡 器 权 长 为 16, 信 品 比 为 30dB; 信道 输入 信号 采用 DB2 正 交 
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(c) DPSO-MMA 输 出 


图 5.16 仿真 结果 
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(d) DPSO-WTMMA 输 出 


小 波 进行 分 解 ,分 解 层次 是 3, 功 率 初始 值 设置 为 8, 遗忘 因子 p 一 0. 999; 其 
步 长 LMMA=8X IO » HDPsO-MMA 一 2 X loom ,MDPSO-WTMMA 一 3. 5 X 10“。100 次 





蒙特 卡 罗 仿 真 结果 如 图 5. 17 所 示 。 














敛 后 的 均 方 误差 为 一 6dB,MMA 为 一 2dB; DPSO-WTMMA 的 输 H 
比 MMA .DPSO-MMA 更 为 清晰 . 紧凑。 这 表明 ,DPSO-WTMMA 有 最 








5.17 表明 ,DPSO-WTMMA 的 收敛 速度 最 快 , 比 MMA 快 约 1000 
步 ; 而 DPSO-WTMMA 的 稳 态 均 方 误差 最 小 约 为 一 8dB, DPSO-MMA 
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的 收敛 速度 .最 清晰 的 输出 星座 图 和 最 小 的 稳 态 均 方 误差 。 
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(d) DPSO-WTMMA 输 出 


5.5.2 基于 动态 粒子 群 算 法 优化 的 正 交 小 波动 态 加 权 
多 模 盲 均衡 算法 
1. WTDWMMA 描述 
动态 加 权 多 模 算 法 (dynamic weighted multi-modulus blind 


equalization algorithm,DWMMA) 的 思想 是 通过 充分 利 





息 来 选择 合适 的 误差 模型 
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匹配 QAM 星座 


加 





























星座 图 的 先 验 信 
,以 进一步 减 小 稳 态 均 方 误差 。 











将 正 交 小 波 变换 理论 引入 到 DWMMA ,得 到 








正 交 小 波动 态 加 权 多 模 言 均衡 
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算法 (orthogonal wavelet transform based dynamic weighted multi- 
modulus blind equalization algorithm,WTDWMMA)。 其 原理 图 如 图 5.18 
所 示 。 











大 











图 5.18 WTDWMMA 原理 


由 图 5. 18 得 ,均衡 器 输入 信号 为 
yk) = hra(k) + wk) (5.5.5) 
均衡 器 权 向 量 为 
fk) = fr(k) tifi(k) (5.5.6) 
经 过 小 波 变换 后 均衡 器 的 输入 信号 表示 为 
R(k) = Re(k) 十 jRiCA) = Vyr(k) +i(Vyi(k)) (5.5.7》 
式 中 ,Rr(k) 与 Ri(k) 分 别 为 输入 信号 Re) 的 实 部 和 虚 部 。 
均衡 器 输出 为 
z(k)= zr(k) + jzi(k) 
= fR(R)Rr(k) + fT ERICE)) (5. 5. 8) 
式 中 ,JR(R) 和 f7(k)( 上 标 表 示 转 置 ) 分 别 为 均衡 器 权 向 量 的 实 部 和 虚 
部 ; zr(k) 和 zi(k) 分 别 为 均衡 器 输出 信号 的 实 部 和 虚 部 。 
WTDWMMA 的 代价 函数 为 


J wIDWMMA =E{(zk(k) 二 | Zr(k) | RR,wrbpwwMA) 十 











(xi(R) 一 | Zi(k) [|*® Riwrowvwa)’} (5.5..9) 
武 中 ,Riwinwia 二 EE(at(2))/EC|aa(p) | mY RE = ECat(b)yy 
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E(|ar(k) |"*%); 判决 信号 za(&8) ,zi(k) 是 (8) 的 实 部 与 虚 部 ; A(8) 为 加 权 

















因子 ,决定 算法 的 稳 态 误差 和 收敛 速度 。WTDWMMA 通过 迭代 过 程 中 稳 





态 误差 MSE 来 确定 MA) ,MSE 的 迭代 公式 为 
MSE(k+1) = aMSE(R) 十 (1 一 ac) |z(k)— 2(k) | (5. 5.10) 
式 中 ,a 为 遗传 因子 ,a 二 0. 99。 
均衡 器 的 误差 函数 为 





人 = zR(R)(z(R) 一 | 2R(R) | Xe RE wrowmma) 














《5 5 


ewrowmmA (Rk) = zi(k) (zt CR) 一 | Zk) |2DREWrpwwwA) 


由 式 (5. 5.11) 知 ,X(k) 的 取 值 直接 影响 了 误差 的 大 小 ,在 均衡 的 初始 阶 








段 , 信 号 眼 图 是 








完全 闭合 的 ,XA(k) 应 取 较 小 的 值 ,使 误差 较 大 以 达到 全 局 收 





敛 ; 随 着 眼 图 的 张 开 , 需 要 不 断 增 大 XA(k) 的 值 来 降低 误差 ,利用 更 加 精确 的 
误差 模型 去 匹配 实际 信号 ,达到 降低 稳 态 误差 的 目的 。4(&) 定 义 为 


A(k) = 

















0， MSE(CR) > d/2 

1— MSE(k), d/2 > MSE(k) > 2d/5 
1.2— MSE(k), 2d/5 > MSE(k) > 3d/10 
1.5— MSE(k), 3d/10 > MSE(k) > d/5 
1.8— MSE(k), d/5 宕 MSE(k) > d/10 
2， d/10 过 MSE(CR) 


(5.5.12) 


式 中 ,d 为 星座 点 间 的 最 小 距离 即 最 小 欧 几 里 得 距离 ,该 参数 反映 了 QAM 











信号 抗 高 斯 白 














图 中 ,星座 点 能 





噪声 的 能 力 ,由 文献 [36] 知 ,未 经 过 能 量 归 一 化 的 QAM 星座 


量 的 均值 和 峰值 分 别 为 
E= 2)(ait+b) /Me C5. 8. 18》 
P= max(a;+ 6) (5.5.14) 


式 中 ,ai,b; 表示 QAM 信号 星座 点 的 位 置 ; Mc 为 星座 图 中 任意 象限 星座 
点 的 个 数 。 峰 均 比 值 为 7 二 P/E, 对 星座 图 进行 能 量 归 一 化 后 , 相 邻 星座 点 
之 间 的 最 小 距离 为 4=2/VE。 
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均衡 器 权 向 量 的 迭代 公式 为 

FED = fe) — pyRa CR) eammon( hI RE) 

(5. 5. 15) 


filk 十 1) = fi(k) — yy (k) 


式 中 ,Ri (&) = diag [obo (8), ob (Ch), oes oR 1 (k)s Ho (EY, ee, 
ORI 1 (R)] ,oRjr(k) 与 Ga 和 (AR) 分 别 表 示 对 小 波 变换 系数 实 部 ugj,n(k)、 





尺度 变换 系数 实 部 sw (k) 的 平均 功率 估计 ; Ri:(A) = diag[o$o (k)， 
Ob CR) se ,of 1 CR) ,otro (Rk) ,es or 1 Ck) ,ob,r(k) 与 cit (k) 人 分别 
表示 对 小 波 变换 系数 虚 部 uj,n(k) ,尺度 变换 系数 虚 部 sw,n(k) 的 平均 功率 
估计 。 其 递 推 公式 为 

全 一 86 和 wm(R) 十 (1 一 B) | xmm(R) | 


(5.5.16) 
OrHm(R 十 1) = B6 和 hm(R) 十 (1 一 B) | spin(k) | 
OCR 十 1) 一 58) 十 (1 一 B | anm(R) | 

| (5. 5.17) 
ofrum(k 二 1) = poy,m(k) + (1—B) | sy,n(k) |? 





式 中 ,8 为 平滑 因子 , 且 0<B8<1。 


2. DPSO-WTDWMMA 原理 





DPSO-WTDWMMA 的 原理 如 图 5. 19 所 示 。 
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图 5.19 DPSO-WTDWMMA 原理 
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3. 算法 仿真 


为 了 检验 DPSO -WTDWMMA 的 有 效 性 , 以 DPSO -DWMMA 和 
DWMMA 为 比较 对 象 ,进行 仿真 实验 。 
【实验 5. 9】 混合 相位 水 声 信道 h 二 [0. 3132 一 0.1040 0. 8908 

0. 3134] ,发 射 信号 为 64QAM ,均衡 器 权 长 为 16, 信 噪 比 为 25dB; 信道 输入 
信号 采用 DB2 正 交 小 波 进行 分 解 ,分 解 层次 是 2, 功 率 初始 值 设置 为 10, 遗 
忘 因子 6=0.999; MSE(1) = 二 2,DWMMA 中 第 8 个 抽 头 系数 设置 为 1, 其 
余 为 0; 其 步 长 wpwwA 一 3X 10“ ,mppso-pwyMA 一 2. 5 又 10“,Jppso-wTpwyMA 一 
1X10“; 100 次 蒙特 卡 罗 仿 真 结果 如 图 5. 20 所 示 。 
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图 5.20 仿真 结果 
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图 5. 20 表明 ,DPSO-WTDWMMA 的 收敛 速度 最 快 , 比 WMMA 快 约 
2000 步 . 比 DPSO-WMMA 快 约 500 步 ; 而 DPSO-WWMMA 的 稳 态 均 方 
误差 最 小 约 为 一 7dB, DPSO -WMMA 收敛 后 的 均 方 误差 为 一 4. 5dB， 
WMMA 为 一 4dB; DPSO-WTDWMMA 的 输出 星座 图 比 WMMA 、DPSO- 
WMMA 更 为 清晰 .紧凑 。 

【实验 5.10】 最 小 相位 水 声 信 道 
0.2368] ,发 射 信号 为 128QAM ,均衡 器 权 长 为 16, 信 品 比 为 30dB; 信道 输 
入 信号 采 交 小 波 进行 分 解 ,分 解 层次 是 3, 功 率 初始 值 设 置 为 10， 
遗忘 因子 8 二 0.99, MSE(1) 二 2; 其 步 长 ypwwms 一 5X10- 


0 » LDPSO-WIDWMMA 一 3 X 10 "; 20 次 蒙特 卡 罗 仿 真 结 果 如 图 5. 
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21 所 示 。 
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到 5. 21 表明 ,DPSO-WTDWMMA 的 收敛 速度 最 快 , 比 DWMMA 快 
约 4000 步 .与 DPSO-DWMMA 的 收敛 速度 一 致 ; DPSO-WTDWMMA 的 
稳 态 均 方 误差 最 小 约 为 一 8dB,DPSO -DWMMA 收敛 后 的 均 方 误差 为 
一 6dB,DWMMA 为 一 4dB; DPSO-WTDWMMA 的 输出 星座 图 比 WMMA、 
DPSO-WMMA 更 为 清晰 、 紧 凑 。 因 此 ,引入 动态 粒子 群 优化 算法 、 正 交 小 
波 变 换 与 动态 加 权 多 模 算 法 后 ,算法 性 能 得 到 较 大 提高 ,可 以 正确 地 恢复 传 
输 信号 ,具有 一 定 的 实用 性 。 
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第 6 章 基于 人 工 鱼 群 算法 优化 的 
言 均衡 算法 


【内 容 导 读 】 本 章 首先 分 析 人 工 和 鱼 群 行为 和 算法 步骤 ,将 模拟 退火 与 
人 工 和 鱼 群 变异 相 结 合 , 优 化 了 正 交 小 波 分 数 间隔 讶 均衡 算法 ; 利用 信号 星 
座 图 的 先 验 信息 ,将 混沌 人 工 和 鱼 群 算法 融入 至 广义 多 模 盲 均衡 算法 中 ,优化 
了 基于 混沌 人 工 鱼 群 算法 优化 的 广义 多 模 讶 均衡 算法 ; 将 人 工 免 疫 算 法 与 
人 工 和 鱼 群 算法 相 结 合 , 研 究 了 正 交 小 波 频 域 多 模 盲 均衡 算法 ; 提出 了 量子 

人 工 鱼 群 的 概念 ,研究 了 基于 量子 人 工 鱼 群 算法 优化 的 超 指数 自 适应 最 小 
焙 均衡 算法 。 





6.1 人 工 鱼 群 算法 











人 工 鱼 群 算法 (artificial fish swarm algorithm,AFSA) 是 由 李 晓 磊 博 
士 于 2002 年 基于 鱼 群 的 活动 特征 提出 的 一 种 群体 智能 寻 优 算法 "了 。 在 一 
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片 水 域 中 ,一 般 营 养 物 质 最 丰富 的 地 方 , 所 聚集 的 鱼 的 数目 也 最 多 。 根 据 这 
一 特征 来 模仿 天 然 鱼 的 疯 食 、 聚 群 、 追 尾 和 随机 等 行为 ,从 而 实现 全 局 寻 优 
搜索 ,这 就 是 人 工 鱼 群 算法 的 基本 思想 。 在 人 工 鱼 群 算法 中 ,人 工 鱼 是 天 然 





鱼 个 体 






































的 虚拟 实体 , 它 携带 了 大 量 自身 数据 信息 和 各 种 行为 ,如 图 6. 1 所 








示 。 人 工 鱼 当前 的 状态 主要 由 问题 的 解 向 量 空间 和 其 他 人 工 鱼 的 状态 构 














成 , 它 在 下 一 时 刻 的 行为 取决 于 当前 的 自身 状态 和 其 他 人 工 鱼 的 当前 状态 ， 





且 人 
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大 
说 明 。 


上 
































工 鱼 通过 自身 活动 来 影响 环境 ,与 环境 实现 交互 式 互动 ,从 而 影响 其 
他 人 工 鱼 的 活动 。 








图 6.1 人 工 鱼 虚拟 实体 


1.1 人 工 鱼 群 行为 描述 























工 鱼 群 算法 采用 自 下 而 上 的 设计 模式 ,用 MATLAB 语言 形式 来 























人 工 鱼 的 状态 描述 与 参数 








住 











人 工 鱼 群 算法 中 ,向 量 Xars 一 (Xi ,XX,,… ,XN) 用 来 表示 人 工 鱼 群 的 

















位 置 向 量 ,其 中 Xi(i 二 1,2,… ,NN) 为 第 i 条 人 工 鱼 的 位 置 向 量 ; 第 & 时 刻 第 























1 条 人 了 








[ 鱼 位 置 向 量 的 食物 浓度 为 Y;(k) 二 J(X;(k)), 也 称 Y 为 目标 函数 。 





人 工 鱼 个 体 之 间 的 距离 为 dv 一 |‖ Xi 一 X; ‖ ,Xi 为 第 i 条 人 工 鱼 的 位 置 向 
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量 ,X; 为 第 7 条 人 工 鱼 的 位 置 向 量 ,Y; 为 第 i 条 人 




















鱼 的 目标 函数 值 ,六 表 

















示 第 7 条 人 工 鱼 的 目标 函数 值 ,Y- 为 中 心 位 置 的 
Step,6、try_number 分 别 表示 人 工 鱼 的 视野 范围 . 步 长 .拥挤 度 因 子 和 尝试 


次 数 , 如 图 6.2 所 示 。 


在 视野 Visual 范围 内 随机 选择 一 个 位 置 ,该 
位 置 对 应 的 位 置 向 量 为 X;(k) ,如 果 目 标 函 
数值 J(X; (k)) 二 JE CR))， 则 人 工 鱼 按 














目标 函数 值 ，Visual、 























2. 园 食 行为 


人 工 鱼 当前 有 时 刻 的 位 置 向 量 X;(k)， 














式 (6. 1.1) 向 位 置 向 量 X; 处 移动 一 步 ; 反 
之 ,再 














在 视野 Visual 范围 内 重新 随机 选择 位 








6.2 人 工 鱼 概念 图 





置 向 量 X;(%) , 若 多 次 尝试 之 后 , 仍 无 法 达到 砚 食 条 件 , 则 按 式 (6. 1.2) 随 机 
移动 一 步 。 移 动 后 的 位 置 向 量 为 


Xi(R 十 1) = X;(k)+ 





(hy = 
TX; Ck) — Xk) 





"step 


Xi;(R 十 1) 一 Xi(CR) 十 Visual . rand(0,1) 





其 行为 代码 描述 如 下 : 


Function [y,x] = prey(x, try_number, step, pl) 
y= food(x, pl1); 

For j=1:try number 

Xx= x+ rand () *2; 

If norm (xx— x) < 3&&food (xx,pl) < food(x,pl) 
x=x+randx step* (xx— x) /norm (xx— x); 

y= food(x, pl1), break; 

End 

End 


3. 聚 群 行为 


人 工 鱼 当 前 & 时 刻 的 位 置 向 量 X,(&) ,探索 当 











rand(0,1) (6. 1 1) 


(6. 1.2) 


前 视野 Visual 范围 内 
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(dij 达 Visual) 伙 伴 数 目 Nj 及 视野 中 心 位 置 向 量 半 (8)。 视 野 中 心 位 置 向 


量 为 








N 
Kk) = DO KR /NS (6. 1. 3) 


FD 


如 果 Y.(k)/Ns: 过 6Y;(k), 则 表明 视野 中 心 有 较 多 食物 且 不 太 拥 挤 , 于 
是 按 式 (6.1.4) 向 中 心 位 置 向 移动 一 步 ; 若 不 满足 聚 群 条 件 , 则 进行 砚 食 


X.(k) — Xk) 
| Xk) — XCk) | 








Xi(R 十 1) = Xi(k)+ " step， rand(0,1) (6. 1. 4) 


Function [y,x] = swarm(x,af, step, try_number, m, pl, p) 
Xx= []; 
yy= []; 
y= food(x, p1); 
z=[]; 
nf=[]， 
delt= 0.618; 
b=[]， 
For i=1:m 
If norm(x— af(i,:))<3 
b= [b;af(i,:)]; 
End 
End 
Xx= sum (b)/size (b,1); 
Yy= food (xx,p1); 
If yy < food(x, pl1) 
NF=0; 
For i=1:m 
If norm(xx— af(i,:))<3 
NFE=NF+1; 
End 
End 
If yy /NF <delt x food(x,p (I,:)) 
X=X+randx* stepx* (xx— x) /norm (xx— x); 
End 
Y= food(x, pl1); 
Else prey(x, try_number, step, pl1); 
End 
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4. 追尾 行为 








人 工 鱼 当前 时刻 的 位 置 向 量 X;(k) ,探索 当前 视野 Visual 范围 内 的 伙 
P 目标 函数 最 大 值 对 应 的 位 置 向 量 为 Xe。 如 果 Yae(&)/Nr 二 Yi (CR)， 























则 人 工 鱼 向 Xm 移动 一 步 ; 若 不 满足 条 件 , 则 人 工 鱼 进行 聚 群 行为 。 





Kmax (Rk) CO— Xk) 
| ex (8) — XCk) | 





Xi(R 十 1) = 二 XX;(k) 十 step * rand(0,1) 


(C6. 1..53 


function[ y, x] = follow(x, af, step, try_number, m, pl, pp) 
Xx=[]; 
Yy= 100; 
= 上 
y= food(x, p1); 
delt = 0.618; 
For i=1:m 
if norm(x— af(i,:))<S5&&food(af(i,:),pp(i,:))<yy 
YY= food(af(i,:),pp(i,:)); 
t= af(Cl. 5)s 
z=1i; 
End 
End 
If yy < food(x, p1) 
Nf = 0; 
For i=1:m 
If norm (af(z,:)=af(i,:))<3 
Nf=nf+1; 
End 
End 
If yy /nf <delt * food(x,p1) 
X=xX+randx stepx (xx— x) /norm (xx— x); 
y= food(x,p1); 
Else prey(x, try_number, step, p1); 
End 
Else prey(x, try_number, step, p1); 
End 


5. 随机 行为 





人 工 鱼 的 随机 行为 是 在 视野 范围 内 随机 选择 一 个 状态 ,再 向 该 方向 移 
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动 一 步 。 其 目的 是 在 更 大 范围 内 寻找 同伴 或 食物 , 它 是 砚 食 行为 的 





6. 行为 选择 




















个 默 


根据 所 要 解决 的 实际 问题 ,评价 人 工 鱼 个 体 所 处 的 环境 ,选择 一 种 合 
适 的 行为 。 通 常人 工 鱼 的 选择 行为 是 使 其 能 够 进入 下 一 个 状态 的 行为 ， 
否则 采取 随机 行为 。 通 常 ,有 两 种 方式 可 获得 最 优 值 : 四 在 算法 迭代 结 








束 时 ,最 优 值 的 分 布 由 人 工 鱼 的 最 后 分 布 情况 决定 ,因为 人 了 








[ 鱼 个 体 一 般 


较 多 地 聚集 在 全 局 最 优 值 处 ; @ 在 寻 优 迭 代 中 ,跟踪 记录 最 优 个 体 的 


状态 。 


6. 1.2 人 工 鱼 群 算法 步骤 





人 工 鱼 群 算法 在 搜索 前 期 收敛 速度 较 快 ,在 后 期 存在 计算 精度 低 、 易 于 








陷入 局 部 极 值 等 缺点 。 影 响 搜索 能 力 的 主要 因素 有 : 尝试 次 数 、 拥 挤 度 因 








子 , 步 长 .视野 。 人 工 鱼 群 寻 优 速度 大 部 分 取决 于 这 4 种 参数 。 因 此 ,参数 
设置 对 人 工 鱼 群 算法 性 能 有 重要 影响 ,是 人 工 鱼 群 算法 优化 过 程 的 重要 部 














人 工 鱼 群 优化 算法 的 具体 流程 ,如 图 6. 3 所 示 。 
人 工 鱼 群 算法 步骤 如 下 。 
步 又 1: 人 工 鱼 群 种 群 初始 化 及 参数 设置 。 设 人 











XAFs 二 (Xi ,XX ，… ,XN) ,其 中 Xi(i 二 1,2,…, NN) 为 第 i 条 人 工 鱼 的 初 


向 量 。 


步骤 2: 计算 适应 度 函数 。 计 算 每 条 人 工 鱼 的 适应 度 函 数 ,将 适 





大 值 及 其 对 应 的 位 置 向 量 分 别 记录 在 公告 牌 中 。 








步骤 3: 人 工 鱼 群 的 行为 选择 。 人 工 鱼 群 中 每 条 人 了 





操作 , 若 追 尾 不 成 功 , 则 进行 聚 群 行为 操作 , 若 聚 群 行为 不 成 功 , 则 进 





行为 操作 ,人 工 鱼 的 当前 位 置 向 量 发 生 改 变 。 








[ 鱼 发 生 追 





工 鱼 群 初始 种 群 


始 位置 
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种 群 初始 化 








步 又 4: 号 
每 次 迭代 之 后 


确定 适应 度 函 数 


个 体 通过 觅 食 、 取 
群 及 追尾 行为 更 新 
自己 的 位 置 向 量 ， 
生成 新 的 种 群 


得 到 当前 最 优 个 体 















人 工 鱼 的 位 置 向 量 发 生 改 变 ,计算 每 条 人 工 鱼 新 位 





置 向 量 对 应 的 适应 度 值 ,将 适应 度 最 大 值 与 公告 牌 中 保存 的 适应 度 最 大 值 





进行 比较 ; 如 果 当 前 适应 度 








值 大 , 则 用 当前 适 


鱼 位 置 向 量 更 新 公告 牌 中 内 容 。 


步骤 5: 终止 条 件 判断 。 


判断 人 工 鱼 群 算法 的 迭代 次 数 是 





应 度 最 大 值 及 其 对 应 的 人 工 





达到 最 大 迭代 次 数 。 若 满足 条 件 ， 
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则 输出 公告 牌 中 的 位 置 向 量 ,终止 算法 ; 若 没 有 达到 终止 条 件 , 跳 转 到 步 


又 3。 











由 以 上 流程 可 知 ,AFSA 是 利用 人 工 鱼 个 体 的 压缩 与 扩张 ,将 局 部 和 全 
局 搜索 结合 起 来 而 获得 实际 问题 的 最 优 解 域 。 或 者 可 以 解释 为 : AFSA 将 
低 维度 空间 问题 转化 到 高 维度 空间 中 去 求解 ,再 将 解 的 结果 投影 到 低 维度 








空间 中 ,从 而 获得 待 优化 问题 的 满意 解 。 


6.2 基于 模拟 退火 与 人 工 鱼 群 变异 混合 优化 的 
正 交 小 波 言 均衡 算法 


人 工 鱼 群 算法 是 一 种 基于 动物 行为 的 群体 智能 全 局 寻 优 算法 ,具有 较 
强 的 全 局 寻 优 能 力 ,但 有 以 下 两 个 缺点 中; @ 当 寻 优 区 域 较 大 且 处 于 变化 





























山 象 。 


不 激烈 时 ,收敛 于 全 局 极 值 的 速度 慢 ,搜索 能 力 下 降 ; 外 容易 出 现 * 早 熟 ” 


本 节 有 机 融合 了 变异 算 子 、 模 拟 退 火 算法 (Simulated Annealing， 
SA)59 、 人 工 鱼 群 算法 及 分 数 间隔 正 交 小 波 言 均衡 算法 ,研究 了 一 种 基于 
模拟 退火 与 人 工 鱼 群 变异 混合 优化 的 正 交 小 波 计 均衡 算法 所] 。 该 算法 分 为 






































两 个 过 程 。 








第 一 个 过 程 : 全 局 搜索 。 由 分 数 间隔 正 交 小 波 盲 均衡 算法 的 代价 函数 





























工 鱼 种 群 的 多 样 性 、 加 快 收敛 速度 。 
第 二 个 过 程 : 局 部 搜索 。 通 过 第 一 个 过 程 得 到 最 优 值 后 ,用 








定义 人 工 鱼 群 算法 的 适应 度 函 数 ,利用 人 工 鱼 群 算法 快速 寻找 均衡 器 的 最 
优 权 向 量 ,并 在 寻 优 过 程 中 引入 变异 算 子 , 改 变 部 分 人 工 鱼 的 状态 ,保持 人 


SA 算法 


对 人 工 鱼 最 优 个 体 进行 “精细 搜索 ”局 部 优化 ,获得 高 精度 的 最 优 值 。 





6.2.1 算法 原理 


基于 模拟 退火 与 人 工 鱼 群 变异 混合 优化 的 分 数 间隔 正 交 小 波 盲 均衡 
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算法 原理 如 图 6.4 所 示 。 


Wo 人 有 








图 6.4 基于 SA 与 AFSA 变异 混合 优化 的 正 交 小 波 分 数 
间隔 盲 均衡 算法 





发 射 序列 a(k) 为 独立 同 分 布 的 QAM 或 PSK 调制 信号 。 我 们 假设 发 
射 信 号 序列 的 最 大 值 为 
max | Re{a(k)} |= max | Im{a(k)} |= 7 (C6...2. Ly 


假设 H®(z) = 二 lh (kz*,p 二 0,1,…,P 一 1, 子 均衡 器 F(z) 


>) (8)z™*。 第 个 子 信道 的 输入 输出 关系 为 


yO (RE) = a(k)h® (CR) 十 Wc (CR) (6. 2. 2) 
P—1 P=l 
人 2 
p=0 p=0 


若 在 所 有 子 信道 中 ,最 高 阶 数 为 Las, 且 每 一 路 子 信道 的 均衡 器 阶 数 为 

Lr。 因 此 ,可 将 式 (6. 2.2) 和 式 (6. 2. 3) 写 成 矩阵 形式 , 即 
y(k) = Ha(k) + wk) (6. 2.4) 
z(k) = fy(k) (6. 2 5 














式 中 
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a(k) = [LeCR)，aCR 一 1)，aCR 一 M 一 人 mx)] C6.2..6) 
wk) = [wk) ,wk om M1 (G2 
ykR) = Ly Ry yO (一 NE (RE 一 五 六] 
(65287 
F=f Chr pe DO fe LT (6. 2. 9) 
h'® (0) 5 0 7 0 
二 0 A (0) 认 He. 
0 
0 0 j2 (0) hPLow) | tx tty 
(6. 2.10) 


在 有 限 长 度 下 ,每 个 子 信道 的 均衡 器 权 系数 三 ”(&) 为 


RY = 六 ap . “gh (8) 十 Do $e Ck) (6.2.11) 


j=1 m= 


式 中 ,gi Ck) 和 $9%(k) 分 别 表 示 尺 度 函 数 和 小 波 函 数 ; 二 Lj/2! 一 1(j 二 
1,2,…,JD),J 为 小 波 分 解 的 最 大 尺度 ; 4 名 和 wv 分 别 为 每 路 均衡 器 的 权 
系数 。 

每 路 子 信道 均衡 器 的 输出 为 


Ll 


之 一 入 yy 一 加 
p(k) f ?Ck) (CO ( 开 5 


大 


了 
一 >) Dy dB (ER) .uy Rk) 十 DE sD Ck) (6. 2. 12) 
j=1 


式 (6.2.12) 表 明 , 产 ”(A) 用 小 波 基 函 数 表示 的 实质 是 ,对 每 路 子 信道 均衡 
器 的 输入 信号 进行 小 波 变换 ,从 而 改变 均衡 器 的 结构 。 设 
RO (kg)= [Lut CR) ,ee sd Rk), sD (5 各 CR) (CD 一 [ad 多 CR) …， 
dR Ck) 各 CE) 我 CR)JT 
RCR) 一 了 OCR)V 21 
ZH ER) = OECD)RRO CE) (6. 2. 14) 
这 时 , 子 均衡 器 权 向 量 的 迭代 公式 为 
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fk) = fk) + pLRY RT eRRT Ck) 2D Ck) (6..2. 15) 





式 让 RDCAD] = dL Ce 的 
of Pi 1k)]。 

GHD(R+1) = pols Ck) 十 (1 一 且 | usd) | C6 2:. 16 

oD (kT1) = Bo Pk) 十 (1 一 有 ) | sk) | (6.2.17) 
式 中 ,8 为 遗忘 因子 ,只 (CA) 和 o7,mn(k) 分 别 表示 小 波 变 换 系 数 wjn(8) 和 尺 
度 变换 系数 ww(A) 的 平均 功率 估计 。 信 号 经 正 交 小 波 变 换 , 并 进行 能 量 归 
一 化 处 理 , 得 到 分 数 间隔 正 交 小 波 言 均衡 算法 (FSE-WTCMA) 中 。 该 算法 
缺乏 全 局 搜索 能 力 , 同 时 代价 函数 需 满足 绝对 可 导 。 将 具有 优良 局 部 寻 优 
能 力 的 SA 算法 与 全 局 搜索 能 力 强 的 带 变异 算 子 的 AFSA 有 机 结合 ,用 于 
优化 FSE-WTCMA。 其 优化 流程 如 图 6. 5 所 示 。 

















1. 确定 适应 度 函 数 


适应 度 函 数 一 般 是 通过 代价 函数 转化 而 来 的 。WTCMA 将 代价 函数 
经 多 次 迭代 而 找到 极 小 值 ,此 时 对 应 的 均衡 器 权 向 量 是 最 优 的 中 。 人 工 
鱼 群 算法 的 适应 度 函 数 定义 为 








Fit(f;) = 研一 12 入 〈6.2. 18) 





J rsewrcma (fi) ” 


式 中 ,JFsgwrcevA 是 均衡 器 的 代价 函数 ,f; 是 AFSA 寻找 到 的 均衡 器 权 向 量 。 
2. 设计 变异 算 子 


由 于 AFSA 在 后 期 会 出 现 精度 降低 ,收敛 速度 减 慢 等 问题 。 因 此 ,在 
AFSA 中 嵌入 变异 算 子 ,对 人 工 鱼 进行 变异 操作 以 保持 人 工 鱼 种 群 的 多 样 
性 ,提高 搜索 精度 和 速度 。 随 着 进化 次 数 的 增加 ,判断 搜索 结果 是 否 有 改 
进 ,可 在 算法 中 设立 公告 板 来 记录 寻 优 历史 中 最 优 人 工 鱼 状态 。 若 在 多 次 
进化 过 程 中 ,公告 板 变化 很 小 甚至 没有 变化 时 , 则 对 人 工 鱼 群 中 除 公告 板 外 
的 所 有 人 工 鱼 执行 变异 操作 。 其 变异 操作 的 设计 如 下 : 






































人 群体 智能 与 计算 智能 优化 的 请 均衡 算法 


初始 化 人 工 鱼 群 


评价 所 有 个 体 ， 将 最 
优 个 体 赋 给 公告 板 


对 接收 信号 进行 小 波 变换 


利用 FSE-WTCMA 
均衡 接收 信号 


行为 选择 ， 生 成 新 
鱼 群 ， 更 新 公告 板 


















保留 最 优 个 体 ， 对 其 他 个 体 
执行 变异 操作 ， 更 新 公告 板 







广 足 AFSA 终 止 准则 


对 最 优 个 体 进行 
模拟 退火 


输出 最 优 个 体 
图 6.5 模拟 退火 与 人 工 鱼 群 变异 混合 算法 流程 


(1) 对 各 人 工 鱼 每 一 维 产生 一 个 随机 数 randE (0,1) ,设置 变异 概率 的 


阅 值 ww。 
(2) 若 rand 委 ww ,对 该 人 工 鱼 个 体 的 这 一 维 数字 随机 初始 化 ,否则 保持 
该 维 数字 不 变 。 





(3) 将 新 生成 的 人 工 鱼 个 体 适 应 度 值 与 公告 板 比较 , 若 优 于 公告 板 , 更 
新 公告 板 ; 否则 ,保持 不 变 。 
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3. 模拟 退火 操作 





由 于 带 变异 算 子 的 AFSA 局 部 搜索 能 力 不 强 , 故 搜索 到 的 最 优 解 精 度 
不 高 。 而 SA 具有 很 强 的 局 部 搜索 能 力 ,因此 ,将 由 带 变异 算 子 的 AFSA 
得 到 的 最 优 解 按 Metropolis 准则 来 弃 留 。 在 SA 的 每 次 迭代 过 程 中 , 若 最 
优 解 的 适应 度 值 增 大 ,那么 它 被 接受 ,否则 须 由 式 (6. 2. 18) 判 断 是 否 和 


接受 。 














QT 
1， Bt 二 1 过 RitGt) 
min| 1,exp( Dt 中 > rand; tt 十 1 之 Ji 人 


(6.2.19) 
式 中 ,Fit(?) 为 第 i 次 迭代 所 得 的 适应 度 最 优 值 ,Q(T(t 十 1)) 为 温度 T(t 十 1) 
下 的 接收 概率 ,T(t 十 1) 可 表示 为 

TG 十 1) =a. TO) (6.2.20) 
式 中 ,a 为 温度 冷却 系数 。 

由 于 带 变异 算 子 的 AFSA 受到 视野 范围 .随机 步 长 .随机 行为 等 环境 
因素 的 影响 ,使 它 在 初始 化 盲 均衡 器 权 向 量 时 ,得 到 的 最 优 解 精度 不 高 ， 
此 在 带 变异 算 子 的 AFSA 获得 最 优 解 之 后 ,再 级 联 局 部 搜索 能 力 强 的 SA， 
导 到 “高 精度 ”的 全 局 最 优 解 。 


























ws 


6.2.2 算法 仿真 


现 以 T/2 分 数 间 隔 盲 均衡 算法 为 例 ,验证 SAFSA-FSE-WTCMA 的 有 
效 性 ,将 其 与 WTCMA 和 AFSA-FSE-WTCMA 对 比 ,进行 仿真 实验 ,并 以 
最 小 均 方 误差 (MSE) 曲 线 作 为 算法 的 性 能 指标 。 在 试验 中 ,人 工 鱼 群 规 模 
为 100 ,视野 为 0. 15, 步 长 为 0. 03 ,拥挤 度 因子 为 0. 618, 最 大 进化 次 数 为 
100 ,初始 温度 为 T 一 30 ,冷却 参数 "一 0. 89 , 信 噪 比 为 20dB。 

















群体 智能 与 计算 智能 优化 的 言 均衡 算法 


【实验 6. 1】 最 小 相位 水 声 信 道 如 一 [0. 9656 一 0.0906 0.5780 
8], 当 发 射 信号 为 16PSK 时 ,均衡 器 权 长 为 16, 初 始 功率 设置 为 8， 


0.236 


FSE-WTCMA 的 
眼 图 完全 清晰 睁 3 


号 为 








第 3 个 抽 头 初始 化 为 1, 其 他 参数 如 表 6. 1 所 示 。 在 保证 
开 的 前 提 下 ,蒙特 卡 罗 仿 真 结果 如 图 6. 6 所 示 。 当 发 射 信 
16QAM 时 ,均衡 器 权 长 为 16, 初 始 功 率 设置 为 4,FSE-WTCMA 的 第 











6 个 抽 头 初始 化 为 1, 其 他 参数 如 表 6. 2 所 示 。 在 保证 眼 图 完全 清晰 睁 开 的 
































前 提 下 ,蒙特 卡 有 罗 仿 真 结果 如 图 6.7 所 示 。 
表 6.1 仿真 参数 
算 法 步 长 小 波 分 解 层 数 | 遗忘 因子 
FSE-WTCMA 0. 000 04 DB2 3 0. 99 
AFSA-FSE-WTCMA 0. 000 05 DB2 3 0. 999 
SAFSA-FSE-WTCMA 0. 0009 DB2 3 0.95 
表 6.2 仿真 参数 
算 法 步 长 小 波 分 解 层 数 | 遗忘 因子 
FSE-WTCMA 0. 000 02 DB4 2 0. 99 
AFSA-FSE-WTCMA 0. 000 01 DB4 2 0. 999 
SAFSA-FSE-WTCMA 0. 000 01 DB4 2 0.95 











到 6. 6 表明 ,在 收敛 速 























度 上 ,SAFSA-FSE-WTCMA tH AFSA-FSE-WT 


CMA 快 约 500 步 , 比 FSE-WTCMA 快 6000 步 左右 ; 在 稳 态 误差 上 ， 
SAFSA-FSE-WTCMA 与 AFSA-FSE-WTCMA 相 比 , 减 小 了 大 约 3dB, 与 
FSE-WTCMA 相 比 , 减 小 了 大 约 3dB。 











到 6.7 表明 ,在 收敛 速 








度 上 ,SAFSA-FSE-WTCMA 与 AFSA-FSE-WT 


CMA 基本 相同 , 比 FSE-WTCMA 快 7000 步 左 右 ; 在 稳 态 误差 上 ,SAFSA- 
FSE-WTCMA 与 AFSA-FSE-WTCMA 相 比 , 减 小 了 约 2dB, 与 FSE- 
WTCMA 相 比 , 减 小 了 约 2dB。 
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AFSA-FSE-WTCMA 
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图 6.6 16PSK 信号 的 仿真 结果 
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图 6.7 16QAM 信号 的 仿真 结果 
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6.3 ”基于 混沌 人 工 鱼 群 算 法 优化 的 广义 多 模 盲 均衡 算法 





广义 多 模 盲 均衡 算法 (Generalized Multi-modulus Algorithm， 
GMMA) 是 将 高 阶 QAM 信号 的 星座 图 分 成 几 个 不 同 的 子 区 域 ,每 个 子 区 
域 在 权 向 量 更 新 过 程 中 通过 判断 输入 信号 所 在 区 域 来 调整 代价 函数 中 的 
模 值 ,并 在 均衡 器 权 向 量 更 新 中 自 适 应 地 修正 模 值 。GMMA 具有 比 MMA 
更 好 的 收敛 性 能 ,但 收敛 速度 慢 、 稳 态 误差 仍 较 大 史 ] 。 人 工 鱼 群 算法 具有 
收敛 速度 快 ` 全 局 搜索 能 力 强 等 特点 ,但 同时 易 陷 人 局 部 最 优 值 ,出 现 * 早 
熟 ”。 混 沌 运动 能 在 一 定 范 围 内 按照 自身 运动 规律 无 重复 地 遍历 所 有 状态 ， 
具有 较 强 的 局 部 搜索 能 力 。 因 此 将 混沌 算法 柑 入 至 人 工 鱼 群 算法 ,获得 泥 
沌 人 工 鱼 群 算法 ,并 融和 人 GMMA 中 ,得 到 基于 混沌 人 工 鱼 群 算法 优化 的 广 
义 多 模 计 均衡 算法 (Chaotic Artificial Fish Swarm Algorithm based 
generalized multi-modulus algorithm,CAFSA-GMMA) ,有望 避免 人 工 鱼 
群 陷 和 “早熟”, 使 GMMA 跳出 局 部 最 优 值 。 






























































6.3.1 传统 多 模 育 均 衡 算法 





传统 多 模 言 均衡 算法 的 星座 图 分 为 正方 形 和 十 字形 ,正方 形 星座 图 的 
代价 函数 为 2 
Ja = EL(z&(k)— RY)’ + (zt(k) — RY)’] 《6 和 0 




















Ela'(AFORY Ela'(k)) ECb’: (Ek)) 
Ela:(k)+b(k))) Ela’(k))  E(b’(k)) 


式 中 ,Rw 为 发 射 信号 模 值 ; a(k) 与 5(&) 分 别 表示 独立 同 分 布 发 射 信号 的 实 
部 与 虚 部 , 故 二 者 的 期 望 值 相等 ; zr (8) 与 zi:(k) 分 别 表示 均衡 器 输出 信号 
的 实 部 与 虚 部 。 因 此 , 式 (6. 3. 1) 可 以 写成 实 部 与 虚 部 代价 函数 和 的 
式 , 即 


Ru 








(6. 3. 2) 




















NN 


Jr = EL(z&(k)— Ru)’] (6..3:3) 
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J1= EL(zi(k)— RM)’] (6. 3. 4) 
Ju = Jr 二 Ji= EL(zk(k) 一 RD) 十 
EL(z? (k) — Ra)’] (6..3.5) 





分 别 对 代价 函数 Je 和 J'1 求 导 可 得 , 权 向 量 更 新 公式 为 
fr (k++1) = fr(k)— p(k(k) — Ra)zi(k)y(k) (6. 3. 6) 
(RE 十 1) = fi(k)— pik) — Ru)zi(k) yk) (6. 3.7) 
式 中 ,fr(k) 和 fi(k) 分 别 为 均衡 器 权 向 量 的 实 部 和 虚 部 ; jy 为 步 长 ; y() 为 
均衡 器 输入 信号 。 

对 于 十 字形 星座 图 ,以 128-QAM 为 例 ,其 星座 图 如 图 6.8 所 示 。 图 6.8 
表明 ,信号 的 实 部 和 虚 部 都 取 自 QAM 信号 的 调制 点 集合 Q{ 士 1, 士 3, 士 5， 
士 7, 士 9, 士 11}, 且 每 个 信号 出 现在 调制 点 士 9, 士 11 的 概率 小 于 出 现在 
士 1, 士 3, 士 5, 士 7 的 点 。 将 正方 形 星座 图 的 代价 函数 进行 修正 ,得 到 十 字 
形 星座 图 的 代价 函数 为 

Jr = EL(z&(k)— Ri)’], | zi(R) |< (6. 3. 8) 























Ji= EL[(zt(k)— RI)’], | zr(k) |<k (6. 3. 9) 
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王 -人 (A) (B) 
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图 6.8 128-QAM 星座 图 
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Jr = EL[(zk(k)— Ri)’], |xz(k) |>& 《6.3. 10) 

J1= EL(zt(k)— Ri)’], | za(k) |<& (6. 3.117 

对 于 模 值 Ri 若 仅 考虑 图 6. 8 的 第 一 象限 , 则 a(k) 二 1,3,5,7,9,11， 

5b(k) 二 1,3,5,7, 那 么 5(k) 出 现 的 概率 4/24 二 1/6。 同 理 ,对 于 模 值 R:， 

0(R) 一 1,3,5,7,a(R) 一 9,11, 那 么 02) 出现 的 概率 2/8 王 1/4。 因 此 ,在 (A) 
区 中 ,有 











下 

















ELb’:(k)] ra 上 32 十 5 十 72 十 9 十 112) 
一 46. 67 (63 
在 (B) 区 中 ,有 
E[b: (k)] Fd 3: 十 5 十 72) 二 21 (6.3.13) 


对 于 128-QAM 星座 图 ,由 式 (6. 3. 2)、 式 (6. 3. 12) 与 式 (6. 3. 13) 知 ， 
及 :9.2,R::6.1。 

通过 以 上 分 析 ,我 们 现 归 纳 所 有 阶 数 十 字形 和 正方 形 MMA 模 值 的 通 
用 计算 方法 。 

对 于 多 模 模 值 ,一 般 通 过 对 MMA 的 代价 函数 进行 处 理 而 获得 。 
MMA 的 代价 函数 ,如 式 (6. 3. 1) 所 示 。 当 均衡 器 收敛 时 ,输出 信号 zr (8) 一 
a(k) zi) 一 0(R)。 据 此 , 式 (6.3.1) 变 为 

Juma (k) = ELC| a(k) |*— RG)’+ (| CR) | — RK) (6. 3.14) 
式 中 ,L 是 一 个 正 整数 。 因 为 a(k) 和 6b(k) 具 有 相同 的 统计 特性 ,所 以 输出 
信号 的 同 相 和 正 交 分 量 也 具有 相同 的 特性 。 所 以 ,在 下 面 分 析 中 ,我 们 仅 讨 
论 信 号 的 同 相 分 量 。 将 式 (6. 3. 1) 中 的 代价 函数 对 实权 向 量 求 导 ,得 

VJuma Ck) = 2L X ELC| z(k) | — RE) | z(k) | Tz(k)f CR)] 
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当 均 衡器 处 于 理想 状态 时 ,能 准确 计算 模 值 。 假 设 处 于 不 同 区 域 的 信 
号 是 不 相关 的 , 则 有 ELa(k)f(&)] 二 KELa* (CE)], 其 中 , 开 是 一 个 确 知 的 矩 
阵 , 可 理解 为 信道 矩阵 。 因 此 ,得 




















--- 群体 智能 与 计算 智能 优化 的 讶 均衡 算法 


E[(| a(k) | — RM) | a(k) | ?x(k)f(k)]=0 
Kx E[(| z(k) |*— Rm) | x(k) | xz(k)]=0 


E[| a(k) |*°]— RIE[| al(k) |]=0 (6.3. 16) 
由 式 (6. 3. 16) ,得 
L 下 [az (k)] 
= == :i 
Ru 可 ae 站 《6.3517》 








对 于 正方 形 星座 图 : 通过 上 面 分 析 知 道 , 模 值 R 是 信号 a (CR) 在 第 & 时 
刻 的 函数 。 假 设 信号 取 为 {a(&E)} 王 { 士 1, 士 3,…，, 士 (2 十 1)} 时 ,其 中 和 为 
已 调 信号 的 最 大 功率 幅 值 。 参 照 文献 [12] ,得 



































SR = 到 ma(m 十 了 (6.3.18) 
DK? = Emmt D2m+1) (6.3.19) 
二 [mnt DY (6. 3. 20) 


DK' = mnt D2mt Dm + 3m—1) (C6.3.21) 





上 面 等 式 不 能 直接 用 于 求解 信号 幅 值 ,但 可 获取 已 调 信号 功率 的 近似 形 
式 为 






































m 2m 一 1 更 一 1 
2 2K 让 DR = C6:3.22) 
K=1 K=1 
利用 以 上 表达 式 , 可 将 已 调 信号 功率 幅 值 表示 为 
>) la |= 2) (2 天 一 1) 一 7 (6..3..23) 
K=1 
Dya(k) = > 2K 1D? = mm 1) (6. 3. 24) 
K=1 
> Nat = 2 2K DD = (0m — 1) (6. 3. 25) 
K=1 














4 二 4 1 2 2 
Sap) 2K D'= mdm — Dl2m—7) (6.3.26) 








Ly 


对 于 正方 形 星 内 

















图 ,序列 出 现在 每 个 子 区 域 的 概率 是 相同 的 , 即 1/m， 
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所 以 
EL ao |] = 二 DE ace |"] (6. 3.27) 


传统 的 多 模 盲 均衡 算法 ,LL 二 2, 模 值 为 


R = Efe' Ce)] _ 12m’—7 
” El[ai(k)] 5 


对 于 十 字形 星座 图 , MMA 对 每 一 维 有 好 几 个 模 值 。 各 个 模 值 的 大 小 
可 用 式 (6. 3. 25) 及 式 (6. 3. 26) 求 解 。 
通过 式 (6. 3. 28) 的 计算 方法 ,我 们 可 将 MMA 的 代价 函数 重新 写 为 
Jumanin(k) = ELCa’ (k)— RW)] = Ru— ELa'(k)] (6.3.29) 
联 立 式 (6. 3. 27) 一 式 (6. 3. 29) ,得 





(6.. 3: 28) 























由 


2 2 
15‘4m 1) (12m 了 








J MMA-min (Rk) 基 G12m2 人 








_16 ra 2 
=76(12m 19m 十 7) 
16 2 2 
76 .12m 7) (mm 1 (C6..3.30) 


6.3.2 广义 多 模 盲 均衡 算法 


广义 多 模 讶 均衡 算法 原理 (除去 虚线 框 内 ) 如 图 6. 9 所 示 。 











混沌 人 工 鱼 
\、 群 优化 算法 ,2 


图 6.9 广义 多 模 盲 均衡 算法 原理 图 
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应 向 量 ; 
信号 ; f 


复 信号 。 
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Ph ,a(R) 为 独立 同 分 布 且 均 值 为 零 的 发 射 信号 ; h(k) 是 信道 脉冲 响 
w(k) 为 加 性 高 斯 白 噪声 向 量 ; y(k) 二 yr(k) 十 jyi(k) 为 均衡 器 输入 
(k) 为 均衡 器 权 向 量 ; W(* ) 是 误差 生成 函数 ; xz(k) 是 均衡 器 的 输出 














当 MMA 稳 态 收敛 以 后 ,误差 修正 函数 (之 (A) 一 Rw) 的 均值 趋 于 零 ， 





但 其 方差 即使 在 无 噪声 情况 下 也 不 为 零 ,导致 超 量 均 方 误差 (MSE) 比 较 
大 。 有 两 种 方法 控制 稳 态 误差 5 : 四 减 小 迭代 步 长 y; 加 降低 误差 函数 
(2 (k) 一 Rm)。 然 而 ,py 受 收 敛 速度 和 精度 的 制约 ,不 可 能 无 限 减 小 ,因此 降 











低 误 差 函数 显得 更 为 有 效 。 随 着 信号 调制 阶 数 的 增加 ,误差 函数 对 超 量 均 














MSE 的 贡献 也 越 来 越 大 。 如 果 利 用 星座 图 的 先 验 信息 ,选择 合适 的 代价 函 
数 与 QAM 星座 图 匹配 ,就 能 进一步 减 小 均 方 误差 5 。 

基于 这 种 思想 ,将 星座 图 分 为 几 个 不 同 的 空间 子 集 , 如 图 6. 10 所 示 。 
对 处 于 不 同 空间 子 集 的 输入 信号 ,按照 不 同 的 模 值 对 其 均衡 ,获得 了 广义 多 
模 语 均衡 算法 (GMMA) ,其 代价 函数 为 





. GMMA 

















(k) = EL (zk, Ck) — RR)’ + (ha(k) — RYE) n= 1,2,3,. 
(6.3.31) 
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图 6.10 256-QAM 星座 图 
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式 中 ,x&,n(k) 和 xt,(&) 分 别 为 第 & 时 刻 第 个 区 域 的 均衡 器 输出 信号 的 实 
部 与 虚 部 ; Ra, 和 Ri 分 别 表示 在 区 域 n 中 模 值 的 实 部 或 虚 部 。 下 面 仅 以 
同 相 分 量 来 分 析 , 第 个 区 域 的 输出 信号 {zr,n (8)} 的 广义 多 模 盲 均衡 算法 
的 模 值 和 代价 函数 为 


Ri _ E[ak.n(k)] 
™ EL[ak,.(k)] 


Jomma rank) = EL(aka(k) — RE)’] = RR — ELakn(k)] (6.3.33) 
式 中 ,{ar,n(k)) 属 于 输出 信号 子 集 {zr,n(k)} 中 的 某 一 采样 符号 , 且 




















(6. 3. 32) 














ELak.,(k)] 1 [Bot 1 一 (2 5 1 一 2,4 
1 k=1 


ma — ma— 

(6. 3. 34) 
式 中 ,m, 和 mm,-1 是 正方 形 星座 图 中 第 n 和 n 一 1 区 域 中 的 码 元 数目 。 利 用 
式 (6. 3. 24) 和 式 (6. 3. 26) ,得 第 nn 个 区 域 GMMA 的 代价 函数 为 


1 (48m:— 40m; + 7m — 48m: 一 40723_ + 7m-1)? 
5 (4m3 — ma 一 47123 1 一 7122 1 ) 


























JcvMARn(CR) 








1 48m5 一 40m; 7m 一 48725_ — 40m3 7m 
15 Mn Dln—l 





《6.3.35) 
当 输 出 信号 z(8) 一 a(k) 或 zp,a(k) 一 agww(k) 时 ,代价 函数 式 (6. 3. 31) 获 
最 小 值 。 假 设 输入 信号 ar (8) 或 a1(8) 的 取 值 在 { 土 1, 土 3,…, 士 (2m 十 1)} 
区 域 时 , 则 信号 最 大 幅度 调制 为 m。GMMA 迭代 步骤 ( 仅 考虑 同 相 分 量 ) 
如 下 。 
步 又 1: 寻找 到 最 小 化 GMMA 代价 函数 的 一 个 目标 值 , 并 将 其 星座 图 
分 解 成 几 个 与 之 相关 的 正方 形 星 座 图 ,同时 将 它们 的 代价 函数 联系 起 来 ,而 
每 一 个 相关 的 正方 形 星 座 图 的 代价 函数 可 通过 MMA 获得 。 以 图 6. 10 为 
例 , 此 图 为 256 星座 图 。 在 区 域 ( 工 ) 中 (mm 一 4) ,从 式 (6. 3. 30) 我 们 可 计算 
出 此 区 域 代价 函数 的 最 小 值 为 Juwasma(A) 一 592。 即 : 
m=4 0<|zei(k) |<8 R26.08 
步骤 2: 观察 图 6. 10, 发 现 当 输出 信号 处 于 区 域 ( 卫 ) 中 时 , 令 ma。 
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通过 新 增加 的 mz 一 wa 个 码 元 数 , 则 处 于 区 域 (I) 中 输入 信号 在 子 集 
{ 士 (2 十 1) , 士 (2 十 3),…，, 士 (2zozz 一 1)} 范 围 内 。 式 (6. 3. 35) 给 出 了 输 
出 信号 处 在 第 n 区域 时 代价 函数 最 小 值 的 一 般 表达 式 。 将 此 式 具 体 化 到 区 
域 (I[) ,得 








区 | 











1 (48m;— 40m; 十 77zo 一 46 620)° 
25 (4m2 — ma — 252)” 








J emma'r (2) 


1 48m; 一 40zz + 7m;— 46 620 
is mz—4 


而 此 时 ,问题 的 关键 是 寻找 mz 的 值 ,计算 此 区 域 代价 函数 的 最 小 值 市 
寻找 到 变量 mz 的 值 。 
7 一 6 时 ,代价 函数 的 最 小 值 接近 目标 值 JwwAmn(A) 一 592, 即 

1 一 6 8 委 | >gz(R) | 委 12 Rs 一 10.25 

步骤 3: 设计 区 域 ( 正 ) 中 的 参数 ,其 方法 步骤 与 步骤 2 相同 。 找 到 
区 域 ( 焉 ) 中 的 参数 : 

1 一 8 12<|zrs(k) |< Rs 一 14.17 

重复 迭代 以 上 3 个 步骤 直到 > 的 值 大 于 mm。 

与 MMA 的 代价 函数 式 (6. 3. 3) 相 比 ,GMMA 用 Rr,x 和 Rix 代替 了 
Ru。 其 中 ,Rw 是 只 与 信 源 统计 特性 相关 的 常数 ; 而 Re,xk 和 Rux 不 仅 与 信 
源 的 统计 特性 相关 ,还 与 判决 器 输出 有 关 。 在 和 迭代 过 程 中 , 当 zxx(R) 和 
znx(k) 处 在 不 同 空 间 子 集 时 ,Ra,x 和 Rix 自 适应 地 改变 取 值 。 


(6. 3. 36) 
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6.3.3 基于 混沌 人 工 和 鱼 群 算法 优化 的 广义 多 模 盲 均衡 算法 


1. 混沌 人 工 和 鱼 群 优化 算法 "5 





人 工 鱼 群 算法 (AFSA) 是 一 种 基于 种 群 智能 搜索 策略 的 全 局 优化 算 
法 。 人 工 鱼 群 中 每 条 鱼 都 具有 位 置 和 食物 浓度 两 个 特征 。 在 寻 优 过 程 中 ， 
根据 人 工 鱼 搜索 到 的 历史 最 优 值 和 群体 中 其 他 人 工 鱼 搜索 到 的 最 优 值 ,不 
断 更 新 当前 人 工 鱼 的 位 置 ,通过 判断 人 工 鱼 所 在 位 置 的 食物 浓度 来 选择 最 
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优 值 。 
对 于 高 维度 复杂 优化 问题 ,AFSA 存在 易 陷入 局 部 极 值 和 算法 后 期 寻 
优 效率 低 等 问题 。 人 工 鱼 群 的 初始 化 具有 随机 性 ,导致 种 群 中 部 分 人 工 鱼 
远离 最 优 解 ; 若 初始 种 群 比 较 好 , 则 能 提高 寻 优 效率 和 解 的 精度 。 混 沌 序 
列 具有 遍历 性 和 规律 性 的 特点 ,混沌 优化 算法 利用 这 一 特征 ,将 人 工 鱼 的 位 
置 向 量 映射 为 混沌 变量 ,通过 迭代 产生 混沌 序列 ,并 作 逆 映射 得 到 新 的 位 置 
向 量 ,将 新 的 位 置 向 量 作 为 人 工 鱼 的 初始 位 置 向 量 。 本 节 常 用 的 一 维 
Logistic 映射 ,该 映射 模型 为 
dCR 十 1) = pq(k)[1— gq(k)] (6. 3.37) 

式 (6. 3.37) 表明 ,混沌 变量 第 与 & 十 1 次 的 迭代 关系 ,oE (2,4] 被 称 
为 Logistic 参数 。AFSA 在 搜索 后 期 ,大 量 人 工 鱼 在 局 部 极 值 点 处 聚集 导 
致 算法 “早熟 "。 因 此 ,在 聚 群 和 追尾 行为 后 利用 混沌 遍历 和 随机 微 扰 动 使 
鱼 群 摆脱 局 部 极 值 点 ,提高 算法 后 期 的 搜索 效率 ,这 就 是 混沌 人 工 鱼 群 优化 
算法 (Chaotic Artificial Fish Swarm Algorithm,CAFSA) 。 
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本 节 利 用 CAFSA 优化 均衡 器 权 向 量 , 其 原理 如 图 6.9 所 示 。 结 合 
义 多 模 宦 均 衡 算法 (GMMA) 的 代价 函数 ,确定 CAFSA 的 适应 度 函 数 , 通 
过 CAFSA 寻找 人 工 鱼 群 的 最 优 位置 向 量 , 并 作为 广义 多 模 言 均衡 算法 的 
初始 权 向 量 , 优 化 步骤 如 下 。 

步骤 1: 初始 化 人 工 鱼 群 。 随 机 产生 人 工 鱼 的 位 置 和 所 在 位 置 的 食物 
浓度 。 

步骤 2: 鱼 群 混沌 初始 化 。 将 人 工 鱼 的 位 置 向 量 由 Logistic 映射 ,得 到 
新 的 位 置 向 量 。 

步 又 3: 计算 每 条 人 工 鱼 的 适应 度 值 。 通 过 砚 食 、 聚 群 和 追尾 行为 来 
更 新 每 条 人 工 鱼 的 位 置 向 量 和 浓度 ,最 优 值 写 人 公告 板 。 适 应 度 函数 定 
































Fit(X;) = 1/J(X;) (6.3.38) 


0 群体 智能 与 计算 智能 优化 的 盲 均衡 算法 


式 中 ,J(Xi) 三 Jcarsrewva (了 为 均衡 器 的 代价 函数 ,f 是 CAFSA-GMMA 的 
权 向 量 ,X; 是 人 工 鱼 的 位 置 向 量 。 

步骤 4: 计算 人 工 鱼 的 适应 度 方差 a。 如 果 of <e, 说 明 算 法 早熟 ,进行 
混沌 微 扰动 转 到 步骤 5 ,否则 转 步 又 6。 适 应 度 方差 定义 为 


/Fit(CXi) 一 Fitwe\ 
| ER (6. 3. 39) 














i=l 


式 中 ,D 为 人 工 鱼 的 维 数 ; Fit(X;) 为 第 i 条 人 工 鱼 的 适应 度 值 ; Fitsws 为 当 
前 人 工 鱼 群 的 平均 适应 度 值 ; Fit 为 归 一 化 因子 ,其 作用 是 限制 的 大 小 。 
Fit 的 计算 公式 为 
max | Fiti— Fitwe |» mazx| Fiti= Fitss | 之 1 
Fit = 











(6. 3. 40) 
Ls 其 他 


步骤 5: 混沌 扰动 。 将 人 工 鱼 的 位 置 向 量 在 视野 范围 [一 Visual， 
Visual] 内 混沌 搜索 








Kilnext 一 X; 十 Aiei (6.3.41) 
得 到 新 的 位 置 向 量 后 转 到 步 又 6。 式 中 
Ai 一 一 Visual + px Visual * qu (6. 3. 42) 





qa 为 经 过 混沌 迭代 后 的 混沌 变量 ; e; 为 单位 向 量 。 
步骤 6: 行为 选择 。 通 过 CAFSA 优化 得 到 新 的 种 群 , 将 新 种 群 中 的 最 
优 值 与 公告 板 比较 , 若 优 于 公告 板 , 则 更 新 公告 
步骤 7: 判断 是 否 达到 最 大 进化 次 数 。 若 达到 ,退出 循环 ; 否则 , 跳 转 
步骤 3。 
此 ,上 述 步 又 1 一 步骤 7 构成 混沌 人 工 鱼 群 优化 算法 。 其 中 ,人 工 鱼 
群 算法 解决 的 是 宏观 全 局 寻 优 问题 ; 而 混沌 算法 处 理 的 是 微观 局 部 加 速 问 
题 。 将 两 者 融合 使 用 ,可 以 充分 发 挥 各 自 的 优势 ,获得 更 好 的 优化 效果 。 



































6.3.4 算法 仿真 





为 了 验证 CAFSA-GMMA 的 性 能 ,以 GMMA 和 AFSA-GMMA 为 比 
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较 对 象 , 进 行 仿真 实验 。 

【实验 6.2】 最 大 相位 信道 kh 二 [一 0.35 0 0 1], 发 射 信号 为 
256QAM, 信 噪 比 为 30dB。 均衡 器 权 长 为 8,GMMA、AFSA-GMMA 和 
CAFSA-GMMA 的 模 值 ,如 表 6. 3 所 示 。 





表 6.3 不 同 区域 模 值 的 大 小 
Ri 及 : 下: 








6 10. 35 14. 2 


GMMA 采用 中 心 抽 头 初始 化 , 步 长 为 2X10“ ,种 群 规模 为 50 ,进化 次 
数 为 20; AFSA-GMMA 和 CAFSA-GMMA 步 长 分 别 为 1. 8 X 10* 和 
2.5X10“ ,视野 范围 0.5。600 次 蒙特 卡 罗 仿 真 结果 如 图 6. 11 所 示 。 

图 6. 11 表明 ,CAFSA-GMMA 的 收敛 速度 比 GMMA 快 约 12 000 步 ， 
与 AFSA-GMMA 基本 一 致 ; 在 稳 态 误差 上 ,与 GMMA 基本 相同 ,与 
AFSA-GMMA 相 比 ,减少 了 3dB; 而 且 ,CAFSA-GMMA 的 输出 星座 图 更 
加 清晰 、 紧 凑 。 
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图 6.11 仿真 结果 
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【实验 6.3】 





图 6. 13 所 示 。 




















采用 音频 带宽 信道 ,其 零点 与 频率 分 布 ,如 图 6. 12 所 示 。 
GMMA,AFSA-GMMA 和 CAFSA-GMMA 步 长 分 别 为 2X10 ,1.8X 
10“,1X10“, 其 他 参数 与 实验 6. 2 一 致 。600 次 蒙特 卡 罗 仿 真 结果 如 
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图 6.12 信道 特性 


图 6. 13 表明 ,CAFSA-GMMA 的 收敛 速度 比 GMMA 快 约 11 000 步 ， 


与 AFSA-GMMA 基本 一 致 ; 在 稳 态 


误差 上 ,与 GMMA 基本 相同 ,与 


AFSA-GMMA 相 比 ,减少 了 1dB。 而 且 ,CAFSA-GMMA 的 输出 星座 图 更 


加 清晰 ,紧凑 。 
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6.13 仿真 结果 
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6.4 基于 免疫 人 工 鱼 群 算 
多 模 盲 均衡 算法 





低 稳 态 误差 方面 效果 不 是 很 理想 


础 上 ,将 正 交 小 波 变换 ,快速 传 号 
机 融合 ,研究 了 基于 免疫 人 工 鱼 
均衡 算法 (Immune Artificial 

















法 优化 的 正 交 小 波 频 域 


自 适应 多 模 语 均衡 算法 均衡 更 高 阶 QAM 信号 时 ,提高 收敛 速度 和 降 





县 。 为 此 ,本 节 在 自 适 应 多 模 言 均衡 算法 基 
有 叶 变 换 (FFT) 技 术 和 免疫 人 工 鱼 群 算法 有 
群 算法 优化 的 正 交 小 波 频 域 自 适 应 多 模 宦 
Fish Swarm Algorithm based Frequency 























domain orthogonal Wavelet Transform BMMA, ICAFSA-FWT-BMMA ) 。 
该 算法 利用 免疫 人 工 鱼 群 算法 快速 寻 优 能 力 来 加 快 自 适应 多 模 言 均衡 算 






































法 的 收敛 速度 ; 利用 正 交 小 波 自 适应 变换 对 输入 信号 良好 的 去 相关 性 来 减 

















小 稳 态 误差 ,并 用 循环 卷 积 代替 
衔 算 法 (BMMA)、 正 交 小 波 
Transform BMMA ,WT-BMMA 








(Frequency domain orthogonal 


相 比 ,该 算法 具有 更 小 的 均 方 误 





























线性 卷 积 减 小 计算 量 。 与 自 适应 多 模 谨 均 

多 模 盲 均衡 算法 (orthogonal Wavelet 
) 和 正 交 小 波 频 域 自 适应 多 模 宣 均衡 算法 
Wavelet Transform BMMA,FWT-BMMA) 
差 和 更 快 的 收敛 速度 。 























6.4.1 频 域 盲 均衡 算法 


频 域 LMS 算法 "的 基本 思想 是 将 均衡 器 时 域 输入 信号 分 成 长 度 为 
的 块 (L 为 均衡 器 的 权 长 ), 权 向 量 每 工 样 点 进行 一 次 更 新 ,每 次 更 新 由 了 个 


误差 信号 样 点 累加 结果 进行 控 和 

















1, 这 就 保证 了 与 时 域 LMS 算法 有 相同 的 收 


敛 速 度 。 同 时 利用 快速 传 里 叶 变 换 . 时 域 输入 信号 重 伍 保留 法 (overlap-save) 
和 频 域 乘积 代替 时 域 信 号 的 线性 卷 积 ,实现 频 域 权 向 量 更 新 ,大 大 降低 计算 
量 。 而 且 , 如 果 时 域 输入 信号 具有 很 强 的 自 相关 性 ,通过 快速 传 里 叶 变换 变 
换 到 频 域 后 ,使 这 种 相关 性 被 分 散 开 ,有 利于 加 快 收敛 速度 。 

频 域 盲 均衡 算法 将 频 域 LMS 算法 的 误差 信号 定义 为 不 需要 期 望 响 应 
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信号 的 “ 宦 ” 形 式 , 不 妨 设 频 域 误 差 函 数 为 


式 上 





E(k) = RE —| Z(k) |? 


(6.4.1) 


由 CMA 时 域 权 向 量 更 新 公式 ,得 频 域 宦 均 衡 算法 的 权 向 量 更 新 公式 为 





F(k++1) = F(R)+pE(R)Z(RY" (k) 


(6. 4. 2) 


pb ,RE 为 信号 统计 模 值 R* 二 EL[1a(k)1]/E[|a(k)1*] 的 快速 侍 里 叶 变 





换 ; 





a(k) 为 信 源 发 射 序列 ; Z(k) 为 频 域 盲 均衡 器 的 输出 信号 ; F(k) 表 示 频 
域 均衡 器 权 向 量 ; Y(A) 为 频 域 均衡 器 输入 信号 向 量 ; yy 为 迭代 步 长 。 频 域 
盲 均衡 算法 流程 如 图 6. 14 所 示 。 











时 域 输入 信号 Mb | 连接 两 块 输入 
信和 号 


前 一 块 输入 信号 Xm-1) 当前 块 给 入 信号 y(n) 
| 









设 后 Z 个 梯度 
值 为 零 







前 Z 个 值 保留 | ”ZL 个 0 
前 工 个 值 保 留 | 后 个 值 删除 






保留 前 民 个 梯度 值 
删除 后 个 梯度 值 


误差 信号 e() 





输出 信号 z(k) 
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L 个 0 | el(k) 模 值 R 


6.14 频 域 盲 均衡 算法 流程 图 
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6.4.2 ” 自 适 应 频 域 正 交 小 波 自 适应 多 模 盲 均衡 算法 


1. 自 适应 时 域 多 模 盲 均衡 算法 


文献 [17] 提 出 了 一 种 非 均 方 误差 代价 函数 为 


J = max/sE[| z(k) |*] (6. 4. 3) 
式 (6. 4. 3) 的 约束 条 件 为 

ua ys | zak) [Y= (6. 4.4) 

nC Ys | eitRy N= (6.4.5) 


式 中 ,z(k) 为 均衡 器 的 输出 信号 ; 7 为 原始 序列 a(k) 的 最 大 幅度 ; f 为 均衡 
器 权 向 量 ; 对 任意 的 实数 a,6 二 0, fmx 定 义 为 





a 宇 b 
Se 








要 Q， 
Eh b| | ee 


bs 
函数 fwx 是 可 微 的 ,对 任意 的 a,b5ER, 有 


有 fol | al,|15|)= sgn (1 + sgnf| al|—|65|]) (6.4.7) 








对 于 星座 图 为 正方 形 的 MQAM 信号 , 若 均 衡器 输出 >(k) 落 在 边 长 为 
7 的 正方 形 区 域 只 内 , 则 代价 函数 式 (6. 4. 3) 的 约束 条 件 式 (6. 4.4) 成 立 。 输 
出 信号 的 平均 能 量 EL |z(&)1 J 接近 原始 信号 的 平均 能 量 EL1a(k)1*]。 因 此 ， 
利用 拉 格 朗 日 乘 数 法 ,将 代价 函数 式 (6. 4. 3) 和 约束 条 件 式 (6. 4. 4) 转 化 为 
J(k) 一 | zk) |? +ARCfma ly, | zrR(k) |) 一 7) 十 
A1C frax (ys | zi(k) |) 一 7 (6.4.8) 
对 式 (6.4.4) 求 导 , 则 权 向 量 更 新 公式 为 
































f(gk+1)= f(k) + Ange 十 jAig1 十 4z(k)]*y(k) (6.4.9a) 
gr 一 sgnLzr(R)](1 十 sgn(| zL(k) |)—7) (6. 4.9b) 

式 中 沁 表 示 尺 或 T; sgn(* ) 为 符号 函数 ; y(k) 为 均衡 器 输入 信号 。 
若 |zL(k)| 过 7, 则 gr 一 0, 约 束 条 件 式 (6.4.4) 和 式 (6.4.5) 满 足 ; 若 





ee- 群体 智能 与 计算 智能 优化 的 盲 均衡 算法 





|zL(k)|7Y; 则 gL 二 2sgn[LziL(k)]。 利 用 Bassgang 过 程 ,计算 出 AL 的 值 。 


FL (0. 5A sgn[ zi (Rk) | 二 ziL(k))zL(k Om Ez (kzi(k—n) =0| Yn€EZ 
[x(k)|>7 1Z |< 





〈6. 4. 10) 

当 利用 权 向 量 更 新 公式 (6. 4. 9a) 使 眼 图 能 顺利 张 开 时 , 式 (6.4. 10) 可 

以 被 简化 。 我 们 可 以 得 到 这 样 的 结论 : 输出 信号 *(&) 是 通过 信道 后 的 原 序 

列 a(&) 和 加 性 噪声 的 卷 积 和 。 当 n 关 0 时 ,对 于 独立 同 分 布 的 发 射 信号 ， 
式 (6.4. 10) 满 足 : 当 一 0 时 ,如 果 约 束 条 件 满 足 , 则 需 假设 : 























A 一 一 2(1 十 B) | zi(k)|, B>0 (6.4.. 11) 
p= M=2VM+3 (6.4.12) 
3VM 一 3 











联 立 式 (6.4.8) 一 式 (6.4.12), 则 自 适应 时 域 多 模 言 均衡 算法 (6BMMA) 
的 代价 函数 和 权 向 量 更 新 公式 为 
J(k) = EL| Ar || x&Ck)—y |]+EC|A || ziCk)—7y |] (6.4.13) 














fk+1) = CR) + pbrzr Ck) 十 zi(R)) yCk) (6.4. 14) 
Ls | <) |<Y 

半 三 (6.4.15) 
—B, |x(k)|>7Y 


2. 自 适应 频 域 正 交 小 波多 模 盲 均衡 算法 


自 适 应 频 域 正 交 小 波 自 适 应 多 模 宦 均衡 算法 原理 如 图 6. 15 所 示 。 
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6.15 自 适应 频 域 小 波多 模 盲 均衡 算法 原理 图 
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图 中 , 当 开 关 Ki 、K: 断 开 ,Ks 、Ks 闭合 时 ,为 自 适应 频 域 多 模 宦 均衡 算 
法 , 即 F-BMMA。h(k) 表 示 信 道 的 脉冲 响应 向 量 ; w(k) 是 加 性 高 斯 白 噪声 
向 量 ; y(k) 二 [y(k),y(k 一 1),…,y(k 一 Mj 十 1)]' 是 均衡 器 输入 信号 (上 标 
T 表示 转 置 ) 向 量 ; F(R) 二 [F(R) ,F(R 一 1),…,F(k 一 Mj 十 1)] 是 频 域 均衡 
器 权 向 量 ( 其 中 Mj 为 均衡 器 长 度 ); Zr(k) 和 Zi(k) 分 别 表示 频 域 讶 均衡 器 
输出 信号 的 实 部 与 虚 部 。 均 衡器 输入 信号 在 通过 均衡 器 前 先 将 其 拆 成 实 部 
5 虚 部 并 分 别 进行 快速 传 里 叶 变换 ,将 时 域 信号 变换 到 频 域 。 在 频 域 均衡 
器 中 ,输入 信号 ya(&) 和 yi(k) 分 成 长 为 My 的 数据 块 。 为 避免 数据 块 间 的 
码 间 干扰 ,在 各 个 数据 块 前 加 上 循环 保护 前 缀 ,使 数据 块 的 长 度 不 小 于 信道 
阶 数 , 即 Ye) 一 [Yi CR) ,YL(k 一 1),…,YL(k 一 Mjy 十 1)]。 具 有 循环 特性 的 
数据 块 YL.() 不 仅 能 消除 数据 块 间 的 码 间 干扰 ,还 能 利用 循环 卷 积 的 形式 
将 时 域 卷 积 等 效 为 频 域 乘 积 , 大 大 减少 了 运算 量 。 

由 以 上 分 析 , 则 自 适 应 频 域 多 模 寅 均衡 算法 的 权 向 量 更 新 公式 为 

下 (R 十 1) 一 下 (R) 十 wpCBRZRCR) 十 BiIZICR))YCR) (6.4.16) 



































1， [ZR | 
也 = (6.4.17) 
= Zoe(RY | 


3. 自 适 应 频 域 正 交 小 波多 模 盲 均衡 算法 


图 6. 15 中 , 当 开 关 Ki 、Kz: 闭合 ,Ks、Ks 断 开 时 ,得 到 自 适 应 频 域 正 交 
小 波多 模 盲 均衡 算法 (FWT-BMMA)。 该 算法 将 正 交 小 波 变换 引入 到 自 
应 频 域 多 模 盲 均衡 算法 中 ,利用 正 交 小波 变 换 对 输入 信号 进行 能 量 归 一 化 
处 理 ,降低 输入 信号 的 自 相 关 性 ,设计 出 了 具有 优良 性 能 的 均衡 器 。 
由 小 波 分 析 理 论 知 ,经 正 交 小 波 变换 后 的 均衡 器 输入 信号 为 
ri(k) = Vyr(k) (6. 4.18) 
式 中 ,V 为 小 波 变换 矩阵 ,均衡 器 输出 为 
ZL(k) 一 本 (RE) .RCR) = FL(k): FFTIri(R)] (6.4.19) 
自 适应 频 域 正 交 小 波多 模 宦 均衡 算法 的 权 向 量 更 新 公式 为 
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Fi(k+1) = Fi(k) + Rr (k)(BrZL(k) 十 jBiZLCR)D)RY CR) 
(6.4. 20) 














式 中 ,Ri (Ce) 为 及 Ce) 的 共 斩 。 
RE (k) = diag[ojo(R) ,oa(R) OCR) ,oo CR) ar (k)] 





C6 21) 
式 中 ,Gn(k) ,oj+1n《k) 分 别 表示 小 波 变 换 系数 ww(A) ,尺度 变换 系数 5j,n(k) 
的 平均 功率 估计 ,其 更 新 公式 为 

do(R 十 1) 一 aojs(R) 十 (1 一 oa) | ui lk) | (6. 4. 22) 





an(R 十 1) = aofa(k) + (loa) | sn(k) | (6.4.23) 
式 中 ,a 是 平滑 因子 , 且 0 过 a<1, 一 般 情况 下 a 取 值 接近 于 1。 




















6.4.3 基于 免疫 人 工 鱼 群 优化 的 自 适应 频 域 正 交 小 波 
多 模 育 均衡 算法 


人 工 鱼 群 算法 是 将 “动物 逻辑 ?和 ”感知 反馈 ? 相 结合 ,模拟 鱼 群 的 砚 食 

聚 群 .追尾 和 随机 等 行为 的 群集 智能 算法 ,具有 并 行 搜索 方式 和 对 解 空间 进 
行 快速 寻 优 能 力 , 现 已 成 功 运 用 于 大 量 优化 问题 的 求解 路 。AFSA 的 
数学 模型 描述 如 下 。 
在 一 个 DD 维 目标 空间 中 ,种 群 数目 为 N, 其 中 X; 二 [Xa,Xz,… ,Xip] 
表示 第 i 条 人 工 鱼 的 状态 (位 置 ); 人 工 鱼 当前 位 置 的 食物 浓度 Y= 
Fit(X); 人 工 鱼 间 的 距离 di;,j; 二 上 ‖ X; 一 X; ‖ ; 人 工 鱼 的 感知 范围 . 步 长 . 拥 
撞 度 因 子 和 了 肌 食 行为 时 的 尝试 次 数 分 别 为 : Visual、Step、6 和 try-number。 
人 工 鱼 的 克 食 . 聚 群 和 追尾 行为 的 迭代 公式 为 





















































X; + Random(step) (X;— X;)/dij;, Yi <Y， 
x -1 (6. 4. 24) 
X; + Random(step), 其 他 
Ki 一 KX; Random(step) (X¥. — X¥,)/d;,; (C6. 4.28) 
Kinen 一 KX; Random(step) (Xo — X;)/d;,; (6. 4. 26) 








在 人 工 鱼 群 算法 后 期 ,由 于 人 工 鱼 的 同一 化 作用 ,算法 易 陷入 局 部 极 
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值 。 免 疫 克隆 选择 算法 (immune clone algorithm,ICA) 将 克隆 选择 原理 融 
人 人 工 免疫 算法 中 ,模拟 免疫 系统 功能 的 一 种 进化 智能 算法 。 该 算法 中 抗 
a nmi gm en 
强 , 然 而 收敛 速度 较 慢 。 因 此 ,利用 人 工 鱼 群 算法 的 快速 搜索 和 免疫 克隆 算 
法 的 良好 的 全 局 收敛 性 能 , 获得 的 免疫 人 工 鱼 群 算法 (immune clone 
artificial fish swarm algorithm,ICAFSA) 具 有 快速 搜索 能 力 , 保 证 了 全 局 
收敛 性 。 将 免疫 人 工 鱼 群 算法 引入 至 自 适 应 频 域 正 交 小 波多 模 言 均衡 算法 
中 ,得 到 的 基于 免疫 人 工 鱼 群 算法 优化 的 自 适 应 频 域 正 交 小 波多 模 言 均衡 
算法 (ICAFSA-FWT-BMMA) ,原理 如 图 6. 16 所 示 。 
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图 6.16 ICAFSA-FWT-BMMA 原理 


1. 算法 流程 


将 人 工 鱼 群 和 免疫 克隆 算法 并 联 , 其 算法 流程 如 下 。 
步骤 1: 初始 化 。 确 定 种 群 规模 N, 随 机 产生 N 个 个 体 。 
步骤 2: 设置 公告 板 。 将 种 群 N 分 成 2 个 个 体 数 相等 的 种 群 , 分 别 为 
popl 和 pop2; 前 者 按 人 工 鱼 群 算法 的 适应 度 函 数 ,找到 最 优 值 二 后 者 按 
免疫 克隆 算法 抗体 的 亲 和 度 (适应 度 ) ,得 到 最 好 值 ;, 比 较 * 与 1, 把 其 中 的 
最 优 值 赋 给 公告 
步骤 3: 人 工 鱼 群 操作 。popl 按 人 工 鱼 群 算法 ,进行 砚 食 、 聚 群 、 追 
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和 随机 行为 选择 ,得 到 最 优 人 工 鱼 的 位 置 向 量 Xe 和 新 种 群 pop1。 
步骤 4: 免疫 克隆 操作 。pop2 按 免 疫 克隆 算法 进行 选择 克隆、 高 频 变 
和 再 选择 操作 ,得 到 最 优 抗体 Xsvwt 和 新 种 群 pop2。 
步骤 5: 更 新 公告 板 。 比 较 Xeaee 和 Xes 的 适应 度 值 并 与 公告 板 比较 ， 
若 优 于 公告 板 , 则 更 新 公告 板 ,否则 不 变 。 

步骤 6: 终止 条 件 判 断 。 判 断 最 优 解 是 否 达到 满意 的 误差 范围 , 若 不 满 
足 , 转 到 步骤 3 ,否则 转 到 步骤 7。 

步骤 7: 算法 终止 。 输 出 公告 板 的 最 优 解 。 























2. 确定 适应 度 函 数 





盲 均衡 算法 使 代价 函数 迭代 至 最 小 值 ,得 到 最 优 的 均衡 器 权 向 量 。 而 
免疫 人 工 鱼 群 算法 在 搜索 空间 中 找到 适应 度 值 最 大 的 个 体 。 为 解决 这 对 矛 
盾 , 将 自 适应 频 域 正 交 小 波多 模 盲 均衡 算法 代价 函数 的 倒数 作为 免疫 人 工 
鱼 群 算法 的 适应 度 函 数 , 则 

Fit(fi) = 1/JawrewACfD)， 一 1 2 …，N (6.4.27) 
式 中 ,J(fi) 二 JewrevwvA 是 均衡 器 的 代价 函数 ,fi 是 免疫 人 工 鱼 个 体 的 位 置 
向 量 ,对 应 于 均衡 器 权 向 量 个 体 。 



































3. 最 优 权 向 量 的 选择 


算法 在 选取 最 优 个 体 时 具有 实时 性 、 随 机 性 以 及 盲 均 衡 算 法 要 满足 迫 
零 条 件 。 因 此 ,最 优 权 向 量 的 选择 是 将 公告 板 中 的 最 优 向 量 作为 自 适应 频 



































6.4.4 算法 仿真 
1. BMMA 对 不 同 阶 QAM 信号 的 均衡 实验 


【实验 6.4】 最 小 相位 水 声 信道 k= 二 [0. 9656 一 0.0906 0.0578 
0.2368]; 发 射 信号 为 44QAM、16-QAM.、64-QAM、256-QAM, 均 衡器 权 长 


第 6 章 基于 人 工 鱼 群 算法 优化 的 言 均衡 算法 一- 


为 16, 信 品 比 为 25dB, 中 心 抽 头 初始 化 。10 次 蒙特 卡 罗 仿 真 结果 如 图 6. 17 
所 示 。 
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0 5000 10 000 15 000 
迭代 次 数 
(a) 正方 形 QAM 信 和 号码 间 干扰 曲线 





ISVdB 











(b) 不 同 信 噪 比 下 算法 码 间 干扰 


图 6.17 仿真 结果 


6.17 表明 , 随 着 QAM 信号 阶 数 的 增加 , 码 间 干扰 越 大 且 收 敛 速度 
越 慢 ; 随 着 信 品 比 的 增 大 ,正方 形 QAM 信号 的 码 间 干扰 趋 于 减 小 , 且 在 同 
一 信 品 比 情况 下 ,调制 阶 数 越 低 的 QAM 信和 号码 间 干 扰 越 小 ,这 说 明 自 适应 
多 模 盲 均衡 算法 (BMMA) 对 低 阶 QAM 信号 的 均衡 效果 好 于 高 阶 ; 当 信 噪 
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比 大 于 25 时 , 码 间 干扰 下 降 的 速率 减 慢 ,这 说 明 信 品 比 在 最 小 相位 水 声 信 
道中 达到 一 定 值 时 ,对 均衡 器 的 均衡 影响 不 是 很 明显 。 














2. 对 256-QAM 信号 的 优化 实验 


【实验 6. 5】 混合 相位 水 声 信道 h==[0. 3132 一 0. 1040 0. 8908 
0.3134]; 发 射 信 号 为 256-QAM ,均衡 器 权 长 为 16, 信 噪 比 为 32dB, 种 群 规 
模 为 100 ,克隆 复制 控制 因子 如 二 2, 最 优 交叉 概率 为 0.2, 变 异 概率 为 0. 1， 
人 工 鱼 视野 0. 3, 步 长 为 0. 1 ,拥挤 度 因子 为 0. 618, 最 大 进化 代数 为 100， 
BPMMA 、F-BMMA 和 FWT-BMMA 均 采 用 中 心 抽 头 初始 化 。 其 他 参数 设 
置 , 如 表 6.4 所 示 。400 次 蒙特 卡 罗 仿 真 结果 如 图 6. 18 所 示 。 


表 6.4 仿真 参数 设置 



































算 法 仿真 步 长 | 小 波 | 分 解 层 数 | 初始 化 功率 | a 取 值 
BMMA 0.000 002 
F-BMMA 0.0000016 
FWT-BMMA 0.0000025 | DB2 2 4 0. 999 
ICAFSA-FWT-BMMA | 0.000001 | DB2 2 8 0.99 
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(a) 均 方 误差 曲线 


图 6.18 仿真 结果 
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(b) 不 同 信 噪 比 下 算法 稳 态 误差 


图 6.18 ( 续 ) 





图 6.18(a) 表 明 , 由 于 高 斯 噪声 的 随机 性 ,导致 均 方 误差 


曲线 的 拌 动 较 








大 ,但 其 收敛 趋势 稳定 ,这 说 明 算 法 具有 一 定 的 稳定 性 和 适用 








性 ; ICAFSA- 


FWT-BMMA 的 稳 态 误差 最 小 , 约 为 7dB, 比 FWT-BMMA、F-BMMA 和 
BMMA 分 别 减 小 了 1dB、3dB 和 4. 5dB, 收敛 速度 比 FWT-BMMA、 
F-BMMA 和 BMMA 分 别 快 了 近 8000、5000 和 4000 步 。 图 6. 18(b) 表 明 ， 
信 噪 比 越 大 , 均 方 误差 越 小 , 且 在 同一 信 噪 比 的 情况 下 , ICAFSA-FWT- 


BMMA 的 均 方 误差 最 小 。 


6.5 ”基于 自 适应 最 小 粹 的 盲 均衡 算法 


为 均衡 高 阶 非常 模 信号 和 克服 相位 旋转 问题 ,文献 L[20] 融 合 常 模 言 
衡 算 法 计算 量 小 和 多 模 寅 均衡 算法 能 纠正 相位 旋转 的 优点 ,给 出 了 一 种 





适应 最 小 粹 盲 均衡 算法 (BCMA) ,但 收敛 速 度 慢 , 稳 态 误差 大 
为 克服 BCMA 的 缺点 ,本 节 采 用 两 种 方法 来 加 快 BCMA 
降低 收敛 后 的 误差 。 

















这 








ly 
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的 收敛 速度 并 


(1) 将 超 指 数 迭 代 和 分 别 与 基于 Delta 势 阱 一 维 谐振 子 和 方 势 阱 的 量 
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子 人 工 鱼 群 算法 引入 到 自 适 应 最 小 业 言 均衡 算法 中 。 在 增加 较 小 计算 开销 
的 前 提 下 ,利用 超 指 数 迭 代 加 快 自 适 应 最 小 炉 盲 均 衡 算 法 的 收敛 速度 ,再 通 
过 量子 人 工 鱼 群 算法 的 快速 全 局 寻 优 能 力 ,进一步 提高 收敛 速度 、 减 小 稳 态 
误差 。 

(2) 采用 振幅 移 相 键 控 (APSK) 信 号 ,该 信号 的 星座 图 有 多 环 结构 ,能 
很 好 地 协调 信号 在 传输 后 的 误 码 性 能 和 发 射 功 率 , 且 能 减 小 码 间 干扰 ,加快 
收敛 速度 。 
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6.5.1 自 适 应 最 小 炳 盲 均衡 算法 


利用 文献 [21] 原 始 序 列 ae) 的 部 分 信息 ,定义 了 一 种 新 的 代价 函 
数 , 即 
J(k) = maxsE[L| z(k) |*] (6. 5. 1a) 
fal Res | BRYN = R. (6. 5. 1b) 
式 (6. 5.1b) 是 式 (6. 5. 1a) 的 约束 条 件 ,z(k) 为 均衡 器 输出 信号 ; f 为 均衡 
器 权 向 量 ; R。 为 原始 序列 的 最 大 幅 值 。 对 于 ,EC, 有 

















a lal lal>16| 

fle I= ett le elell | 
1ol lal<lsl 
(6. 5. 2) 


若 |z(&) | 二 R。 ,约束 条 件 (6. 5. 1b) 成 立 ; 若 |z(k) | 二 R。, 则 约束 条 
件 (6. 5. 1b) 被 违背 。 为 使 约束 条 件 满足 ,利用 拉 格 朗 日 乘 数 法 将 代价 函数 
和 约束 条 件 合并 为 
J = maxyE[| z(k) | 引 十 (CaseLR。，| z(E) |J]—R) (6.5.3) 
|z(k) |” 和 fx(R。,|z(k)|) 分 别 对 均衡 器 权 向 量 的 求 导 , 得 


9 | z(k) |? 9 | z(k) |? 9z(k) 
af az(k) af 


























(6. 5. 4a) 


du Rs | CEY |) df Rs | Ck) | :Ge(R) gk)z* (k) 
af 9z(k) af 4 | z(k) | 








了 了 (CR) 





(6. 5. 4b) 
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式 中 ,g(k) 二 1 十 sgn(|z(k) | 一 R。); y(k) 为 均衡 器 输入 信号 。 将 式 (6. 5. 3) 
和 式 (6. 5. 4) 联 立 , 则 权 向 量 更 新 公式 为 

JE 十 1) = fk)— p+ gkR) /4 | z(R) | )z” (RE)yCR) C6: 5.5) 

如 果 |z(k) | 二 R。, 则 g(%) 二 0, 权 向 量 更 新 式 (6. 5. 5) 变 为 1(k 十 1) 二 

(8) 十 jz(k)y(k); 如 果 |z(k) | 二 Ri, 则 g(8) 二 1, 式 (6. 5. 1a) 成 立 , 自 适应 

更 新 过 程 停止 。 为 保证 有 (k 十 1) 二 (8), 则 4 二 一 4|z(k)|; 若 |z(k) | 之 R。， 

则 权 向 量 更 新 式 (6. 5.5) 变 为 f(k 十 1) 二 fk) 十 (1 十 4/2z(k))y(k) ,约束 

条 件 式 (6. 5. 1b) 被 违背 。 为 使 式 (6. 5. 1b) 成 立 ,计算 4, 使 其 满足 Bussgang 

过 程 。 令 4 二 一 2(1 十 8)1z(k)|, 则 Bussgang 过 程 为 

EL[z(k)z’ (k—nm]+—BELz(k)z’(k—m]=0, Vi€EZ (6.5.6) 
|z(k)<R, | |z(k)>R, | 

对 于 原始 序列 a(k) ,长 度 为 N 且 每 一 个 原始 信号 都 落 在 调制 集合 


























{Ri1,… ,Ru} 中 ,其 中 ,Rm 二 R。。N, 表示 第 ! 阶 调制 信号 . 目 ,， 2 N, = 
N。 对 于 n==0, 解 式 (6. 5. 6) ,得 











NiR? 十 … 十 NoeiR 和 Li + FNuR NwRY = 0 (6..5.7) 


由 式 (6. 5.7) ,得 
NP, 
Bb-2Nv Ri 
式 中 ,P, 二 EL[|a(k)|*] 为 原始 序列 的 平均 能 量 。 将 式 (6. 5. 8) 代 入 式 (6. 5. 5)， 
得 自 适 应 最 小 炉 盲 均衡 算法 的 权 向 量 更 新 公式 "9 为 





直道 (6..5.8) 

















fg+1) = f8)— pe Lz(k)]z" (k)y(k) (6. 5. 9a) 
ll | z(k) |=R。 

gLz(£)]=3=p | zk) |S>R; 《6. 5.9b) 
0， | =(&) | 一 R。 


6.5.2 超 指 数 自 适应 最 小 灶 育 均衡 算法 


超 指数 迭代 算法 在 均衡 器 权 向 量 迭代 过 程 中 ,不 断 地 计算 输入 信号 相 
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关 和 矩阵 的 逆 和 矩阵 @, 优 化 步 长 因子 并 白化 均衡 器 输入 信号 ,从 而 加 快 收敛 速 
度 。Q 矩阵 的 迭代 公式 为 





LmQ (k)y” (k)y QE) 
1— pn pny (kK)Q(E)y’ (Ck) 


0 二 1) [om 








I | C6.5: 10% 


式 中 ,pm 为 矩阵 @ 的 迭代 步 长 ; 8 的 初 值 为 输入 信号 相关 矩阵 的 逆 , 即 
Q(0)=Ri'。 








2 
Ri = CTC + SI (6.5.11) 
Oa 





式 中 ,Ci 为 信道 的 卷 积 和 矩阵 ,os 和 o* 分 别 表示 噪声 和 原始 序列 的 方差 ,I 

是 LXL 的 单位 矩阵。 将 式 (6. 5. 10) 和 式 (6. 5. 11) 代 人 式 (6. 5. 9) 获 得 超 

指数 自 适应 最 小 炉 盲 均衡 算法 (SEI-BCMA) 权 向 量 的 更 新 公式 为 
fk+1) = fk) 一 ApQCE)8[z(R)]z” (k)yCk) C6..5. 12) 





6.5.3 基于 量子 人 工 鱼 群 算法 优化 的 超 指数 自 适应 最 小 炳 
育 均 衡 算 法 


1. 基本 AFSA 模型 


在 DD 维 搜索 空间 中 ,NN 条 人 工 鱼 组 成 一 个 种 群 。 其 中 对 一 (za za，… 
Xip ) 表 示 第 i 条 人 工 鱼 的 位 置 向 量 , 人 工 鱼 当前 位 置 的 食物 浓度 为 Y= 
Fit(X) ; 两 条 鱼 间 的 距离 为 dv 一 | X; 一 X; | ; 感知 距离 .最 大 移动 步 长 、 
拥挤 度 因子 分 别 为 Visual,step 和 65。 人 工 鱼 通过 员 食 、 聚 群 及 追尾 等 行为 
来 更 新 位 置 ,位 置 向 量 更 新 公式 分 别 为 



































X; 一 Xi 十 (2r 一 1) .Visual .e (6.5.13) 
和 二 和 rstep KX (6.5.14) 
SP TX.—xXl 人 

XK = Kir step* Le — 〈6. 5. 15) 


| Xee 一 于 | 


式 中 ,r 为 (0,1) 之 间 的 随机 数 ,为 创造 力 系 数 ; e; 为 单位 向 量 。 
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2. 量子 势 阱 AFSA 模型 











在 量子 理论 中 ,量子 的 动态 行为 用 薛 定 廖 方程 描述 。 




















Re | Xe 2 1 
jh ED = (7 WHVD )yrD) (6.5.16) 


式 中 ,oz 为 量子 的 质量 ,V(r) 为 势能 分 布 函数 ,为 普 朗 克 常 量 。 在 薛 定 廖 
方程 中 ,根据 波 函数 y(r,t) 的 统计 诠释 , 它 的 幅 值 的 平方 为 量子 在 某 一 位 置 
出 现 的 概率 。 

人 工 鱼 群 在 量子 势 阱 的 行为 表示 , 称 为 量子 人 工 鱼 群 (quantum 
artificial fish school algorithm,QAFSA)。QAFSA 中 人 工 鱼 在 势 场 中 出 现 
的 概率 密度 函数 为 |y(r) 1 ,通过 设计 合理 的 势 阱 参数 来 控制 量子 人 工 鱼 的 
行为 。 首 先 选择 某 种 不 含 时 间 上 的 势 阱 ,然后 通过 求解 醉 定 庇 方程 分 离 出 
波 函 数 y(r), 获 人 工 鱼 群 迭 代 中 的 随机 数 +。 现 参照 文献 [23j] 量 子 势 阱 粒 
子 算法 原理 ,构建 Delta 势 阱 一 维 谐振 子 和 方 势 阱 人 工 鱼 ,并 说 明 量子 人 
工 鱼 群 算法 (QAFSA) 的 构造 过 程 。 

(1) Delta 势 阱 AFSA 模型 

Delta 势 阱 的 势能 分 布 为 

V(r) =— WB(7) (6. 5.17) 
式 中 ,7 为 势 阱 深度 。 联 立 式 (6. 5.16) 和 式 (6. 5.17) ,得 人 工 鱼 波 函数 为 















































一 工 -Id 
yn) 一 中 《6.5.18) 
vL 





式 中 ,L= 











和 -为 Delta 势 阱 的 特征 长 度 。 人 工 鱼 在 " 处 出 现 的 概率 密度 函 


m 


Qdcr) =| y(7) | = Te (6. 5. 19) 


为 使 人 工 鱼 在 + 处 以 较 大 的 概率 向 最 优 位 置 移动 , 式 (6. 5. 19) 应 满足 











I7l 


QS05 (6. 5.20) 
—I7 
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由 式 (6. 5. 19) 和 式 (6. 5. 20) ,得 特征 长 度 为 


= ll. (6. 5. 21) 
gln(V2) 


式 中 ,g 为 控制 参数 且 g 之 1。 
在 任 一 确定 时 刻 , 势 阱 中 人 工 鱼 的 位 置 是 不 确定 的 ,而 普通 人 工 鱼 的 位 
置 是 确定 的 ,为 克服 该 矛盾 ,可 借助 波 函 数 塌陷 解决 。 


六 1 全 EE60,17 得 

















[= Fin/w (6. 5. 22) 


联 立 式 (6. 5.21) 和 式 (6. 5. 22) ,得 


InCl/e 
2glnV2 


由 以 上 分 析 , 称 ~(&) 为 创造 力 系数 ,这 时 量子 Delta 势 阱 人 工 鱼 群 算法 
(quantum delta potential well artificial fish swarm algorithm,QDAFSA) 中 人 工 


鱼 位 置 向 量 的 更 新 公式 为 


r(k 二 1) 一 (k) (6.5.23) 


























In(1/u) . 
X=X+ (2 2 1): Visual one(1,N) (6.5.24) 
ln(1/w) XO— XX; 
xX; =X, .step 。 (6. 5. 25) 
2gyi ~ TX.—xX.l 
lIn(1/w) t= A 
XX; x step * 和 (6, 5..263 
' 2gyi ~ TX — Xl 
(2) 一 维 谐振 子 和 方 势 阱 AFSA 模型 
一 维 谐振 子 和 方 势 阱 的 势能 分 别 为 
We = Kr (6. 5. 27) 
0, |r|<<w/2 
V(r) = (6. 5. 28) 
Vo， | 六 | 二 W/2 




















式 中 ,K 为 描述 简 谐 作用 力 强 弱 的 参数 ; W 为 势 陷阱 宽度 ; V。 为 势 阱 高 
度 。 由 文献 L[23] ,得 一 维 谐振 子 和 方 势 阱 的 ~(& 十 1) 分 别 为 
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Ee ee 区 (9 (6. 5. 29) 











1. 4829arccos(Vu) 
8 


将 式 (6.5.13) 一 式 (6.5.15) 中 的 创造 力 系数 ~ 用 式 (6.5.29) 和 式 (6. 5. 30) 
代替 ,就 得 一 维 谐振 子 (quantum one-dimensional harmonic oscillator, QO) 
和 方 势 阱 (quantum square potential well,QS) 人 工 鱼 群 位 置 向 量 的 更 新 公 
式 为 





| rk 二 1) |os 一 | CR) | (6.5.30) 





Xi = Xi (2H—1) . Visual . one(1,N) (06:5,31) 
XK=X+tH. step 六 一 文人 《6.5.32 
和 一 下 十 百 .step ,一 人 te 一 和 (6. 5. 33) 
1 TX x ~ 


式 中 ,五 表示 Vin(1/u) /0.4769g 或 1.4829arccos(Vu)/g。 


3. 算法 流程 

















对 于 一 个 量子 人 工 鱼 群 系统 ,人 工 鱼 当前 位 置 和 食物 浓度 信息 不 能 同 
时 确定 ,因此 将 其 作为 一 个 参数 。 基 于 QAFSA 优化 均衡 器 权 向 量 的 流 
程 史 如 下 。 

步骤 1: 量子 人 工 鱼 参数 初始 化 。 设 人 工 鱼 的 种 群 数目 为 N, 每 条 人 工 
鱼 的 维 数 为 D, 初 始 化 人 工 鱼 的 位 置 向 量 X; 二 (xa ,xa ，… ,Xip)。 

步骤 2: 计算 适应 度 函 数 (食物 浓度 ) 。 根 据 式 (6. 5. 3) 获 得 盲 均衡 算法 
的 代价 函数 。 由 于 盲 均衡 算法 的 目的 是 将 代价 函数 迭代 至 最 小 值 , 而 
QAFSA 的 目的 是 寻找 食物 浓度 最 大 的 位 置 。 为 克服 该 矛盾 ,将 代价 函数 
的 倒数 定义 为 QAFSA 的 适应 度 函 数 , 即 

























































































1 
Fit(X;) = J CX) (6.5.34) 


步骤 3: 初始 化 公告 板 。 计 算 每 条 人 工 鱼 当前 状态 X; 下 的 适应 度 
Fit(X;) ,将 最 优 的 人 工 鱼 位 置 向 量 和 适应 度 值 作为 公告 板 的 初始 值 























Xe 和 Fitues 。 

步骤 4: 算法 更 新 。 对 每 条 量子 人 工 鱼 进行 员 食 、 聚 群 、 追 尾 等 行为 ; 
将 得 到 的 最 优 值 与 公告 板 比较 , 若 优 于 公告 板 , 则 更 新 公告 板 ; 否则 , 跳 转 
步骤 5。 

步骤 5: 终止 条 件 判 断 。 判 断 算 法 是 否 达到 最 大 进化 次 数 , 若 小 于 进化 
次 数 , 跳 转 至 步骤 4; 若 满足 结束 条 件 , 则 终止 。 

步骤 6: 均衡 器 权 向 量 初始 化 。 将 由 量子 人 工 鱼 群 算法 得 到 的 最 优 位 
置 向 量 ,作为 均衡 器 的 初始 权 向 量 。 


























6.5.4 基于 APSK 调制 信号 的 自 适 应 最 小 焙 均衡 算法 


1. APSK 调制 信号 [25-26] 





欧洲 ESTI 制定 了 新 一 代数 字 视 频 广播 标准 一 一 DVS-S2 标准 ,该 标准 
中 多 进 制 振幅 移 相 键 控 (M-APSK) 信 号 越 来 越 引 人 瞩目 。 该 调制 方式 既 能 
提高 频带 利用 率 又 能 增加 功率 有 效 性 ,适合 于 信号 在 复杂 信道 中 传输 。 
M-APSK 是 一 种 利用 载波 相位 和 幅度 同时 承载 信息 的 混合 调制 方式 ,其 星 
座 图 成 圆 形 且 圆周 个 数 少 。 

M-APSK 是 由 天 个 同心 圆 构成 ,每 个 同心 圆 上 有 等 间距 的 PSK 信号 
点 。M-APSK 星座 图 的 信号 集 为 X 且 每 个 信号 点 都 是 复数 ,其 表达 式 为 


nexp(i(Ei+0)), 1 一 0,1,…，71 一 1 












































mexp(j( 2 十 %))， i = 0,1，… ,7 一 


X= (6.5.35) 


mexp(j(2 + 0x)), i=0,l,' ,nr=—=1 


IK 





式 中 ,mvri 和 9041(1 二 1,2,…,K) 分 别 表示 第 /个 圆 上 的 信号 点 数 、 半 径 和 信 
号 点 的 相对 相 移 ; j= V 一 1。 为 充分 利用 星座 图 的 欧式 空间 ,应 满足 条 件 
过 mt , 即 外 圆 的 信号 点 数 要 大 于 内 圆 。 基 于 这 样 的 分 析 ,M-APSK 信号 
可 写 为 (mm 十 … 十 ng)APSK 的 形式 ,如 图 6. 19 所 示 。 
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实 部 
(a) (4+12)16APSK 星 座 图 
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座 图 


(b) (4+12+16)32APSK 星 


图 6.19 APSK 星座 图 


(4 十 12) APSK 和 X= 二 (4 十 12 十 16) 




















在 DVB-S2 标准 中 ,采用 了 XX 


量 作 归 一 化 处 理 , 即 


号 能 


个 圆 。 同 时 ,对 信 
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2 和 mk 一 





APSK ,分别 有 nx 二 
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号 的 总 数 )。 


M( 其 中 ,M 为 星座 图 中 信 
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M-APSK 星座 图 设计 的 参数 : 每 个 圆 的 半径 x、 圆 环 上 星座 点 的 数目 
2、 星座 点 的 相对 相位 偏 移 0 。 
































2. 基于 APSK 调制 信号 的 BCMA 系统 


编码 调制 盲 均衡 系统 模型 ,如 图 6. 20 所 示 。 











图 6.20 编码 调制 盲 均衡 系统 模型 


假设 U 是 从 发 射 机 发 射 的 二 进 制 序列 ,a(k) 是 经 过 卷 积 编码 器 的 输出 
信号 。 图 中 的 映射 部 分 把 二 进 制 序列 转化 为 调制 器 所 需 的 多 电 平 序列 。 将 
映射 后 的 信号 通过 M-APSK 调制 器 ,进行 APSK 调制 。 调 制 后 的 信号 经 过 
衰落 信道 后 ,利用 讶 均衡 器 对 失真 信号 进行 均衡 以 恢复 APSK 已 调 信号 ， 
最 后 通过 解码 器 还 原 成 原始 的 信 源 信号 。 其 中 ,w(k) 是 均值 为 0、 方差 为 1 
的 加 性 高 斯 白 噪声 ; x(k) 和 y(k) 分 别 为 信道 和 均衡 器 的 输入 序列 ; z(k) 为 
均衡 器 输出 序列 。 























6.5.5 算法 仿真 





以 BCMA .SEI-BCMA 为 比较 对 象 ,对 基于 量子 Delta 势 阱 一 维 谐振 
子 和 方 势 阱 人 工 鱼 群 算法 优化 的 超 数 自 适应 最 小 炳 宦 均 衡 算法 (依次 记 为 
QD-SEI-BCMA ,QO-SEI-BCMA 和 QS-SEI-BCMA) 性 能 进行 验证 . 














1. 512-QAM 信号 的 优化 实验 


【实验 6. 6】 最 小 相位 水 声 信道 h 二 [0. 9656 一 0.0906 0.0578 
0.2368] ,发射 信号 为 512-QAM, 信 噪 比 为 44dB, 均 衡器 权 长 为 16,BCMA 
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<275> 




















和 SEI-BCMA 采用 中 心 抽 头 初始 化 。 量 子 势 阱 人 工 鱼 群 规模 为 100, 步 长 
step、 视 时 范围 Visual 和 拥挤 度 因子 
































分别 取 0.75.0.3 和 0. 618。 和 迭代 步 
长 参数 ,如 表 6. 5 所 示 。400 次 蒙特 卡 罗 仿 真 结果 如 图 6. 21 
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所 示 。 





表 6.5 步 长 参数 选择 




















BCMA | SEI-BCMA |QD-SEI-BCMA|QO-SELBCMA| QS-SEI-BCMA 
步 长 2X10~°| 2.5X10-? 1X10™ 2 X00 8X10™” 
SEI 步 长 1X10 6X10™ 4X10™ SX" 
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(a) 均 方 误差 曲线 (b) BCMA 信 和 号 输出 





虚 部 


























实 部 


(d) QD-SEI-BCMA 信 号 输出 


(c) SEI-BCMA 信 号 输出 











图 6.21 仿真 结果 
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实 部 
(e) QS-SEI-BCMA 信 号 输出 (f) QO-SEI-BCMA 信 号 输出 
图 6.21 ( 续 ) 


图 6. 21 表明 ,QO-SEI-BCMA、QO-SEI-BCMA 和 QD-SEI-BCMA 在 收 
敛 速度 方面 几乎 相同 , 比 SEI-BCMA 和 BCMA 分 别 快 约 40 000 步 和 50 000 
步 ; 在 稳 态 误差 方面 , QO -SEI-BCMA 较 QS-SELBCMA 、QD-SELBCMA、 
SEI-BCMA 和 BCMA 分 别 减 小 了 约 1dB、2. 5dB、3dB 和 3. 5dB。 且 QO- 


SELBCMA 的 眼 图 最 为 清晰 ,紧凑 。 


2. BCMA 对 不 同调 制 信号 的 均衡 实验 


【实验 6.7】 


两 径 相 位 水 声 信 道 一 [0. 3132 


一 0. 1040 0.8908 


0. 3134] ,发 射 信号 为 16-PSK、16-APSK、16-QAM, 信 品 比 为 20dB, 均 衡器 
权 长 为 16, 中 心 抽 头 初 始 化 ,PSK、APSK、QAM 的 步 长 分 别 取 3X 10 一 、 


6X10- .5X10-。30 次 蒙特 卡 罗 仿 真 结 





图 











3dB 和 10dB; 这 说 明石 
着 信 噪 比 的 增加 , 码 间 了 
扰 最 小 。APSK 的 眼 




















果 如 图 





6. 22 所 示 。 


6. 22 表明 ,对 APSK 的 码 间 干扰 较 PSK 和 QAM 分 别 减少 了 约 
E 相 同 的 信 品 比 下 ,对 APSK 的 均衡 效 细 


最 好 , 且 随 





F 扰 呈 减 小 趋势 ; 在 不 同 信 噪 比 下 ,APSK 的 码 间 干 
习 较 其 他 调制 方式 更 加 请 晰 、 紧凑。 
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虚 部 











夹 部 实 部 实 部 


{e) PSK 信 号 输出 (d) QAM 信 号 输出 (e) APSK 信 号 输出 


图 6.22 仿真 结果 


3. 不 同 进 制 和 国 环 数 的 APSK 均衡 实验 





【实验 6. 8】 混合 相位 水 声 信道 k= 二 [0. 3576 一 0. 1611i 0. 0227 
0. 2645 一 0. 100i,0. 2922 一 0. 4230 订 其 零点 和 频率 分 布 ,如 图 6. 23 所 示 。 信 
噪 比 为 25dB, 均 衡器 权 长 为 16 ,中 心 抽 头 初始 化 。 发 射 信号 分 别 为 (4 十 12) 
16-APSK、(6 十 10) 16-APSK、(4 十 12 十 16) 32-APSK、(6 十 12 十 14) 
32-APSK、(4 十 6 十 8 十 14)32APSK, 其 步 长 分 别 取 7X10-*、1.4X10-5、 
4X10-、 2X10 .6.5X10 一 。30 次 蒙特 卡 罗 仿 真 结果 如 图 6. 24 所 示 。 

6.24(a)~(c) 表 明 : 16-APSK 调制 信号 较 32-APSK 的 均衡 效果 在 
码 间 干扰 、 均 方 误差 方面 更 优越 , 且 圆 环 数目 多 的 均衡 效果 好 。 图 6. 25(e) 一 
(GD 表明 ,BCMA 对 APSK 调制 信号 均 具 有 良好 的 均衡 性 能 。 
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(a) 信道 的 零 极点 图 
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图 6.23 
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图 6.24 仿真 实验 
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(e) (6+10)APSK 调 制 信号 输出 
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第 7 章 基于 DNA 遗传 算法 优化 的 


言 均衡 算法 


【内 容 导读 】 本 章 利 用 DNA 遗传 算法 的 优越 性 能 、 禁 


忌 搜 索 的 特点 


和 多 种 群 进化 原理 ,对 正 交 小 波 盲 均衡 算法 进行 优化 。 具 体 研究 内 容 : 基 
于 禁忌 搜索 自 适应 双 链 DNA 遗传 算法 优化 的 正 交 小 波 讶 均衡 算法 、 基 于 
多 种 群 进化 禁忌 搜索 DNA 遗传 算法 优化 小 波 分 数 间隔 多 模 盲 均衡 算法 。 


7.1 DNA 遗传 算法 











自 1994 年 Adelman 在 Science 杂志 上 发 表 首 篇 关于 DNA 计算 的 文章 









































而 ,DNA 计算 的 























以 来 ,DNA 计算 迅速 成 为 计算 机 领域 的 热点 研究 内 容 。 











1 于 DNA 计算 的 





巨大 并 行 性 ,利用 DNA 计算 能 够 解决 数学 上 复杂 的 优化 组 合 问题 "”。 然 
思想 是 将 所 有 可 能 存在 的 问题 解 全 部 枚 举 出 来 ,需要 设计 
适当 的 操作 步骤 将 最 优 解 筛选 出 来 ,由 于 受到 现代 分 子 生物 学 水 平 的 限制 ， 
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并 不 能 完全 实现 将 最 优 解 从 巨大 的 潜在 解 空间 中 筛选 出 来 ,因此 可 能 会 
失 最 优 解 ”。 为 了 减少 DNA 计算 的 复杂 性 ,很 多 学 者 提出 了 许多 改进 的 
DNA 计算 方法 ,这 些 方法 主要 通过 改进 DNA 编码 方式 来 增加 DNA 计算 
的 可 靠 性 与 准确 性 。 由 于 目前 DNA 计算 在 数学 问题 上 计算 精度 不 高 ,无 
法 解决 工程 应 用 中 的 复杂 问题 ,因此 这 种 计算 方法 主要 运用 于 组 合 优化 问 
题 , 具 有 一 定 的 局 限 性 5 。 

遗传 算法 与 DNA 计算 在 算法 思想 上 有 相似 之 处 ,但 传统 的 遗传 算法 
存在 搜索 效率 低 、 局 部 搜索 能 力 弱 、 容 易 陷入 早熟 收敛 等 问题 。 而 DNA 是 
重要 的 遗传 物质 ,携带 着 重要 的 遗传 信息 ,将 DNA 计算 融入 遗传 算法 中 ， 
能 进一步 模拟 生物 遗传 机 制 、 提 高 遗传 算法 的 搜索 性 能 ,就 形成 了 DNA 遗 
传 算法 。 该 算法 在 遗传 算法 的 基础 上 ,采用 DNA 计算 的 思想 ,将 种 群 中 的 
个 体 编 码 成 腺 味 叭 (A) , 岛 味 叭 (G) . 胞 喀 啶 (C) 和 胸腺 喀 啶 CT) 四 种 碱 基 组 
成 的 碱 基 序 列 , 并 利用 基因 级 的 置换 交叉 操作 、 转 位 交叉 操作 、 重 构 交 叉 操 
作 等 手段 对 全 局 最 优 解 进行 搜索 。 










































































7.1.1 DNA 遗传 算法 的 主要 操作 算 子 


1. 编码 与 解码 方式 


(1) DNA 编码 与 解码 

DNA 遗传 算法 有 两 种 编码 和 解码 方式 。 

一 种 编码 方式 是 受 生物 体 中 氨基 酸 的 合成 机 制 的 启发 而 设计 出 来 的 ， 
采用 三 个 碱 基 分 子 表示 变量 , 即 把 变量 表示 成 氨基 酸 合成 过 程 中 需要 的 密 
码 子 ,通过 密码 子 与 氨基 酸 对 照 表 ,就 使 碱 基 分 子 与 变量 一 一 对 应 ,不 同 的 
氨基 酸 可 以 对 应 [一 9,9j 之 间 的 整数 ,然后 将 这 些 整 数 映射 到 变量 对 应 的 变 
化 区 间 , 从 而 得 到 与 实际 问题 对 应 的 数值 。 这 种 编码 方式 的 优点 是 编码 和 
解码 过 程 简单 ,缺点 是 表示 的 数据 比较 少 , 适 用 于 变量 取 值 为 有 限 离散 数据 
的 情况 ,然而 对 于 大 多 数 自 变量 连续 取 值 的 问题 来 说 ,这 种 编码 方式 是 不 适 
用 的 。 
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另 一 种 编码 方式 是 使 用 一 定 长 度 的 碱 基 串 来 表示 问题 的 一 个 变量 , 即 
把 一 个 碱 基 串 转换 为 对 应 的 数字 ,每 一 个 碱 基 对 应 一 个 数字 ,从 而 把 一 个 碱 
基 串 转换 为 一 个 四 进 制 数字 串 。 与 0-1 二 进 制 编码 的 解码 过 程 类 似 , 首先 
计算 各 个 基因 位 上 的 加 权 和 ,然后 将 所 得 到 的 整数 映射 到 该 自 变量 的 变化 
区 间 , 从 而 得 到 该 自 变 量 的 对 应 实数 码 。 这 种 编码 的 精度 由 每 个 自 变 量 对 
应 的 碱 基 串 的 长 度 决定 ,在 相同 的 编码 长 度 时 这 种 编码 精度 高 于 二 进 制 编 
码 的 精度 ,通过 这 种 编码 方式 可 以 引入 复杂 的 基因 遗传 操作 ,因而 更 适合 用 
于 求解 优化 问题 。 
由 于 宣 均 衡 算法 的 代价 函数 是 连续 函数 ,因此 本 书 采用 第 二 种 编码 方 
式 。 首 先 将 DNA 分 子 抽 象 为 由 腺 味 叭 (A) 、 鸟 味 叭 (G) 、 胞 喀 啶 (C) 和 胸腺 
喀 啶 (T) 四 种 碱 基 组 成 的 碱 基 序 列 。 为 了 便于 计算 机 处 理 , 采 用 0、1、2、3 
这 四 个 数字 分 别 对 应 四 种 DNA 碱 基 ,其 编码 空间 为 E 二 {0,1,2,3)'。 在 多 
种 关系 映射 中 ,采用 的 映射 方式 为 : 0123/CGAT ,通过 这 种 映射 关系 ,可 以 
将 一 串 DNA 碱 基 序 列 转 换 为 数字 序列 ,同时 碱 基 的 数字 编码 也 要 体现 互 
补 碱 基 对 之 间 的 配对 规律 。 
对 于 nn 维 最 小 优化 问题 可 以 表述 为 
hm 
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Timn < Ti < Timrs i= 1,2,.,n 





式 中 ,zi(i 二 1,2,…,n) 代 表 控 制 变量 ,可 以 表示 成 长 度 为 1 的 四 进 制 数字 
串 ; JCzyzz，…zo) 是 目标 函数 ;zamm 和 zximx 分 别 为 每 个 变量 对 应 的 最 小 
值 与 最 大 值 ,每 个 变量 的 编码 精度 为 (ximwx 一 Ximn)/4。 

DNA 遗传 算法 的 解码 方式 与 二 进 制 解 码 方式 相似 ,首先 将 四 进 制 数 解 
码 成 十 进 制 数 , 即 
































了 
dec zi = 2)bit(C) X 4 和 (7, 1.2) 


式 中 ,bit(7) 是 四 进 制 数据 的 位 数字 。 第 二 步 根 据 变量 的 不 同 取 值 范围 转 
换 为 对 应 问题 的 解 , 即 














Ti 一 SFE (ps0 — zine) + Zim (YL.8) 
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这 种 DNA 碱 基 编 码 方式 可 以 将 更 多 的 基因 级 操作 引入 到 DNA 遗传 
算法 中 ,从 而 提高 算法 的 搜索 性 能 "。 

(2) DNA 编码 约束 条 件 呈 ?和 9 

DNA 计算 是 通过 DNA 序列 的 切割 .删除 等 操作 来 实现 的 ,但 其 在 操 
作 过 程 中 ,需要 严格 的 编码 约束 条 件 来 制约 DNA 编码 序列 ,从 而 保持 序列 
的 多 样 性 ,提高 编码 质量 。 现 介绍 两 个 编码 约束 条 件 。 

@ 汉 明 距离 约束 

两 个 DNA 序列 的 汉 明 距离 是 所 有 对 应 位 置 字符 不 同 的 总 数 。 
DNA 序列 和 和 YY 分别 为 X=5’ 一 zix2…xs 一 3 和 Y==5 一 yiy2*… yn 一 3'， 
其 汉 明 距 离 记 为 H(X,Y) 且 计算 公式 为 




















本 0， Ti 一 yi 
HOX,Y) = Dhlzisy), h(xzisyi) -1 C7 ly 
i=1 1 ， 5 区 yi 
在 DNA 遗传 算法 中 , 若 两 个 DNA 序列 太 过 相似 , 则 有 可 能 导致 算法 
陷入 局 部 极 值 的 问题 。 汉 明 距 离 越 大 ,说 明 两 个 DNA 序列 X 和 YY 之 间 不 
同 的 碱 基 个 数 就 越 多 ,因此 ,发 生 特 异性 杂交 的 可 能 性 就 越 小 。 
汉 明 补 距离 Hi1(X,X): 从 生物 学 角度 看 ,DNA 分 子 处 于 三 维 空间 中 ， 
容易 与 自身 发 生 杂 交 。 为 避免 这 种 杂交 的 发 生 , 提 出 汉 明 补 距离 。 其 定 




















Hi(X,X) = minH(X,o(X™)) C7 .6 
式 中 , 当 k>0 时 ,ot 表示 X" 序列 右 移 ; 当 &<0 时 ,o 表示 X" 序列 左 移 。 
& 表示 移动 的 位 数 ; X* 表示 DNA 序列 X 的 反 链 。 当 Hi 值 较 小 时 ,X 容 
易 和 自身 的 反 链 相互 杂交 ; 当 Hi 值 很 大 时 ,X 和 X" 几乎 不 存在 互补 的 
DNA 碱 基 ,因此 不 会 与 自身 产生 杂交 。 
@ 相似 度 约束 
相似 度 约束 是 指 DNA 序列 X 和 YY 中 碱 基 的 相似 度 , 而 相似 度 可 以 通 
过 计算 序列 X 和 Y 之 间 移动 后 取 最 小 汉 明 距离 得 到 ,其 计算 公式 为 
Hi(X,Y) = minH(X,o(Y)) (元 下 的 
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式 中 , 当 &>>0 时 , 赤 表 示 立 序列 右 移 ; 当 &<0 时 ,o 表示 Y 序列 左 移 。 当 
HH; 值 较 小 时 ,序列 X 和 了 非常 相似 ,容易 出 现 非特 异性 杂交 ; 当 H; 值 很 
大 时 ,X 和 了 相同 碱 基 很 少 ,很 难 出 现 非特 异性 杂交 现象 。 





2. 交叉 操作 


交叉 操作 是 DNA 遗传 算法 的 一 个 重要 组 成 部 分 ,是 种 群 维持 多 样 性 
的 重要 保证 ,是 模拟 自然 界 生 物体 有 性 繁殖 而 设计 的 操作 算 子 。 本 节 采 用 
DNA 碱 基 的 编码 方式 更 加 有 利于 设计 各 种 基因 级 的 交叉 操作 算 子 。 根 据 
现代 分 子 生物 学 基因 操作 和 DNA 碱 基 编码 方式 设计 了 三 种 交叉 操作 算 
子 : 置换 交叉 算 子 、 转 位 交叉 算 子 和 重 构 交叉 算 子 "'”。 根 据 种 群 个 体 的 
适应 度 值 将 种 群 分 为 优质 种 群 和 劣质 种 群 ,在 不 同 的 种 群 中 分 别 进行 不 同 
的 交叉 操作 ,增加 了 种 群 的 多 样 性 ,使 种 群 朝 着 最 优 解 方向 进化 。 交 叉 操 作 
是 根据 DNA 转 座 子 的 思想 设计 出 来 的 。DNA 转 座 子 是 一 段 可 以 移动 的 
DNA 序列 ,DNA 转 座 是 将 一 段 DNA 序列 转移 到 另 一 个 位 置 上 ,在 这 个 过 
程 中 ,可 以 使 两 个 原本 相距 较 远 的 DNA 序列 组 合 到 一 起 ,从 而 产生 新 的 
DNA 序列 。 基 因 转 座 过 程 如 图 7. 1 所 示 。 

@ 置换 交叉 操作 

随机 选取 (0,1) 之 间 的 数 作为 执行 概率 , 若 执行 概率 比 置换 交叉 概率 
i! 小 , 则 在 DNA 种 群 中 随机 选取 两 个 DNA 序列 作为 父 体 ,在 置换 交叉 操 
作 过 程 中 ,从 两 个 父 体 DNA 序列 中 随机 选取 一 段 相同 长 度 的 碱 基 序列 ,并 

交换 两 个 碱 基 序列 的 位 置 ,得 到 新 的 DNA 序列 。 置 换 交 叉 操 作 如 图 7. 2 
所 示 。 

@ 转 位 交叉 操作 

随机 选取 (0,1) 之 间 的 数 作为 执行 概率 , 若 执行 概率 比 转 位 交叉 概率 
ps 小 , 则 在 DNA 种 群 中 随机 选取 一 个 DNA 序列 作为 父 体 ,并 在 该 序列 中 
随机 选取 一 段 碱 基 序列 插入 到 该 序列 的 随机 位 置 中 ,从 而 产生 新 的 DNA 
序列 。 该 操作 如 图 7. 3 所 示 。 
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转 座 子 四 位 
[SITICIATTIGITE L1GITICIATTT 
供 体 
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se 靶 位 点 切 开 
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形成 中 间 体 
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转 座 子 末端 切 开 转 座 子 复制 
受 体 中 间 体 解 开 中 则 体 解 开 受 体 
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7.1 基因 转 座 过 程 








图 7.3 转 位 交叉 操作 
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@ 重 构 交 叉 操 作 

对 于 DNA 遗传 算法 来 说 ,种 群 个体 适 应 度 值 越 大 的 个 体 进入 下 一 代 
的 概率 越 大 。 当 种 群 中 出 现 适 应 度 值 很 大 的 个 体 时 ,有 时 候 种 群 中 会 出 现 
大 部 分 个 体 的 适应 度 值 很 接近 ,从 而 导致 种 群 多 样 性 下 降 , 此 时 普通 的 交叉 
操作 很 难 再 提高 种 群 的 多 样 性 ,尽管 变异 操作 能 在 一 定 程度 上 改善 这 种 情 
况 ,但 由 于 变异 概率 比较 低 , 因 此 种 群 的 多 样 性 下 降 问题 依然 不 能 得 到 有 效 
改善 ,最 终 导致 局 部 最 优 的 出 现 。 为 了 克服 此 问题 ,可 采用 重 构 交叉 算 子 ， 
该 算 子 通过 重 构 种 群 中 相似 度 高 的 个 体 , 并 保留 原 个 体 的 优秀 基因 ,从 而 使 
种 群 具 有 多 样 性 。 

由 于 重 构 交叉 操作 是 为 提高 种 群 个 体 的 多 样 性 而 设计 的 ,因此 选取 用 
于 重 构 交 叉 操作 的 父 体 需要 遵循 一 定 的 原则 。 首 先 在 优质 种 群 中 选择 一 个 
用 于 重 构 交叉 的 父 体 ; 其 次 ,在 该 优质 种 群 中 随机 选择 两 个 个 体 作 为 备 选 
个 体 ; 再 次 ,用 已 知 父 体 分 别 与 两 个 备 选 父 体 分 别 比较 相似 度 ,选择 与 已 知 
父 体 相似 度 大 (适应 度 值 差 值 较 小 ) 的 个 体 作 为 另 一 个 父 体 用 于 重 构 交叉 操 
作 , 分 别 标记 两 个 父 体 为 父 体 A 和 父 体 B。 

在 父 体 A 的 末端 剪 切 一 段 序列 粘贴 到 父 体 B 的 首部 ,为 了 保持 个 体 碱 
基 序 列 长 度 保持 不 变 ,将 父 体 B 尾部 多 余 的 碱 基 序 列 切除 ,同时 随机 生成 
一 段 与 被 切除 序列 等 长 度 的 碱 基 片 段 粘贴 到 父 体 A 的 首部 。 完 成 操作 后 ， 
生成 两 个 序列 长 度 相 等 的 子 代 个 体 。 重 构 交 又 操作 ,如 图 7.4 所 示 。 
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图 7.4 重 构 交 叉 操作 








































































































3. 变异 操作 


变异 操作 是 DNA 遗传 算法 的 重要 组 成 部 分 ,是 模拟 生物 体 基因 突变 
现象 而 设计 的 操作 算 子 ,目的 在 于 提高 种 群 的 多 样 性 。 传 统 的 变异 操作 是 
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单 点 变异 , 即 在 基因 序列 中 随机 选择 一 个 变异 位 点 以 固定 的 变异 概率 进行 
变异 操作 。 这 种 变异 操作 变异 位 点 少 , 变 异 概率 不 能 调节 ,难以 使 种 群 保 持 
多 样 性 ,容易 导致 早熟 收敛 。 

(1) 基本 变异 操作 

随机 选取 (0,1) 之 间 的 数 作为 执行 概率 , 若 执 行 概率 比 变 异 概率 p 小 ， 
则 在 DNA 种 群 中 随机 选取 一 个 DNA 序列 作为 父 体 ,将 该 父 体 中 出 现 频率 
最 高 的 碱 基 用 父 体 中 出 现 频率 最 低 的 碱 基 代 替 , 从 而 产生 新 的 DNA 序列 ， 
如 图 7.5 所 示 。 
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变异 前 变异 后 























7.5 变异 操作 


(2) 自 适应 变异 操作 

自 适应 变异 操作 的 每 一 代 的 变异 概率 随 着 进化 的 代数 变化 而 变化 。 根 
据 生物 学 原理 ,在 DNA 序列 中 存在 着 "热点 "和 " 冷 点 区域“ 热 点 ”区域 的 
变异 概率 高 于 “ 冷 点 ”区 域 的 变异 概率 。 基 于 这 一 生物 原理 ,将 DNA 序列 
分 为 高 位 和 低位 部 分 ,在 进化 初始 阶段 ,高 位 部 分 具有 较 高 的 变异 概率 ,以 
加 快 收敛 速度 ; 在 进化 后 期 阶段 ,要 求 DNA 序列 的 高 位 部 分 具有 较 小 的 变 
异 概率 ,低位 部 分 具有 较 大 的 变异 概率 ,以 实现 对 最 优 解 的 精确 搜索 。 高 位 
和 低位 的 变异 概率 公式 为 "” 


























bi 
1 十 expLa(g 一 go)] 


bi 
1 十 exp[ 一 ac(g 一 go)] 


式 中 ,pm 和 pm 分 别 代 表 高 位 部 分 和 低位 部 分 的 变异 概率 ,al 表示 初始 时 
刻 的 变异 概率 值 ,ai 二 0.02; 6b 表示 变异 概率 的 变化 值 ,六 一 0. 2; g 表示 当 
前 的 进化 代数 ,go 表示 变异 概率 变化 最 大 时 的 进化 代数 值 ; a 是 变异 概率 
最 大 时 的 斜率 ,a 二 0.2。 变 异 概率 曲线 如 图 7. 6 所 示 。 
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图 7.6 DNA 碱 基 变 异 概率 


4. 选择 操作 











本 节 使 用 联赛 选择 方法 产生 新 种 群 。 联 赛 选 择 就 是 在 种 群 中 随机 选择 
一 定量 的 个 体 ,挑选 出 适应 度 值 最 大 的 个 体 进入 下 一 代 , 再 将 剩余 的 个 体 放 
回 原 种 群 ,重复 以 上 过 程 ,直到 子 代 个 体 数量 达到 要 求 值 。 另 外 ,为 了 防止 
将 种 群 中 适应 度 值 最 大 的 个 体 丢 失掉 ,本 节 采 用 精英 保留 机 制 , 即 直 接 把 父 
代 种 群 中 适应 度 值 最 大 的 个 体 复制 到 下 一 代 。 

















7.1.2 DNA 遗传 算法 操作 


根据 DNA 编码 规则 及 交叉 、 变 异 和 选择 操作 ,将 DNA 遗传 算法 的 操 
作 步 又 归纳 如 下 。 
步骤 1: 首先 设置 算法 的 相关 参数 。 设 置 最 大 进化 代数 G, 种 群 规模 
M,DNA 序列 编码 长 度 工 ,算法 终止 阅 值 A, 置 换 交 叉 概率 pi、 转 位 交叉 概 
率 ps 和 重 构 交 叉 概 率 ps。 
步骤 2: 确定 适应 度 函 数 并 计算 适应 度 值 。 初 始 化 种 群 ,随机 生成 M 
个 长 度 为 N XL 的 DNA 序列 构成 初始 种 群 。 根 据 7. 1. 1 节 的 编码 规则 将 
每 个 DNA 序列 解码 ,然后 代 人 到 适应 度 函 数 中 计算 每 个 DNA 个 体 的 适应 





度 值 。 
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步骤 3: 种 群 分 组 。 将 整个 种 群 作为 搜索 空间 ,根据 个 体 适应 度 值 的 大 
小 将 所 有 个 体 进行 排序 ,前 一 半 个 体 为 优质 种 群 ,后 一 半 个 体 为 劣质 种 群 ， 

















且 将 种 群 中 个 体 适应 度 值 最 大 的 个 体 作为 精英 个 体 保留 。 





步骤 4: 执行 交叉 操作 。 交 叉 操 作 主 要 是 在 优质 种 群 中 完成 的 ,首先 在 
优质 种 群 中 随机 选择 两 个 个 体 作为 父 体 ,然后 对 被 选中 的 父 体 分 别 以 概率 
p1 和 ps 执行 置换 交叉 操作 和 转 位 交叉 操作 ; 如 果 置 换 交叉 操作 和 转 位 交 
又 操作 均 未 被 执行 , 则 按 概率 ps 执行 重 构 交 叉 操 作 , 每 次 交叉 操作 产生 的 
新 个 体 不 放 回 原 种 群 ,重复 以 上 交叉 操作 直到 产生 M/2 个 新 个 体 ,最 后 将 
产生 的 新 个 体 和 劣质 种 群 一 起 放 入 到 优质 种 群 中 ,从 而 形成 种 群 规模 为 
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7.7 DNA 遗传 算法 的 流程 








3M/2 个 个 体 的 混合 种 群 。 

步骤 5: 对 种 群 执行 变异 操作 。 对 混 
合 种 群 中 的 个 体 执行 变异 操作 ,变异 操作 
采用 自 适 应 动态 变异 操作 。 对 于 种 群 中 
的 每 一 个 个 体 , 都 执行 一 次 变异 操作 , 然 
后 将 变异 后 产生 的 新 个 体 取代 原 个 体 。 
变异 操作 完成 后 ,重复 执行 M 一 1 次 联赛 
选择 操作 ,选择 出 M 一 1 个 个 体 ,与 原来 
的 精英 个 体 一 起 组 成 新 种 群 ,最 后 计算 种 
群 个 体 适应 度 值 ,将 适应 度 值 最 大 的 个 体 
作为 最 优 个 体 。 种 群 进化 代数 加 1 。 

步 又 6: 判断 进化 条 件 。 如 果 达 到 设 
置 的 最 大 进化 代数 G 或 者 当前 最 优 解 的 
个 体 适 应 度 值 变化 小 于 阔 值 A, 则 将 种 群 
中 适应 度 值 最 大 的 个 体 作 为 最 优 个 体 输 
出 ,解码 后 的 值 作 问 题 的 最 优 解 ; 否则 ， 
返回 步骤 2。 

DNA 遗传 算法 流程 如 图 7. 7 所 示 。 
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7.2 基于 DNA 遗传 算法 优化 的 正 交 小 波 常 模 育 均 衡 算法 


7.2.1 算法 原理 





现 利 用 DNA 遗传 算法 的 全 局 搜索 能 力 强 、 搜 索 效 率 高 .局 部 搜索 性 能 
好 .不 依赖 于 具体 问题 领域 等 优点 ,对 正 交 小 波 常 模 讶 均衡 算法 (WTCMA) 
进行 优化 ,得 到 的 基于 DNA 遗传 算法 优化 的 正 交 小 波 常 模 言 均衡 算法 
(DNA Genetic _ Algorithm based WTCMA, DNAGA-WTCMAJ)D425 , 如 
图 7.8 所 示 。 









































图 7.8 DNAGA-WTCMA 原理 


图 中 ,a(k) 是 信号 源 发 射 的 原始 信号 ; h() 是 未 知 信 道 的 冲 激 响应 ; 
x(k) 是 信道 输出 信号 ; w(k) 是 信道 输出 端的 加 性 高 斯 白 噪 声 ; y(&) 是 均衡 
器 的 接收 信号 ; R(8) 是 y(k) 经 正 交 小 波 变换 后 的 信号 或 均衡 器 输入 信号 ; 
JR) 是 均衡 器 权 向 量 ; z(k) 是 均衡 器 输出 信号 ; 多 (* ) 是 误差 生成 函数 ， 
elk) 是 误差 信号 ; a(k) 是 判决 装置 对 z(k) 的 判决 输出 信号 。 

均衡 器 的 输入 信号 为 











yk) = hia(k) + wk) 7.2 
经 过 小 波 变 换 后 信号 为 
R(k) = Vy(k) Cp. 2 
均衡 器 的 输出 信号 为 


z(k) = f" (k)R(E) {7.2.3) 
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误差 信号 为 
e(k) = R’* 一 | z(k) | (fe 
式 中 ,V 为 正 交 小 波 变 换 和 矩阵 ,上 标 H 表示 共 斩 转 置 。 
WTCMA 的 代价 函数 为 
J(k) = E{[R’ 一 | z(k) | 了》 《7 
GE 十 1) = (ED) HR ARG)e' (ED)z Ck) (7.2.6) 


起 中 忆 汶 小 括 ;ROOD 二 EOD 0 Coit hy 
oj+1w(k)], 其 中 diag[ ] 表 示 对 角 和 矩阵 ,O94 (k) 和 O07 +1w(k) 分 别 表示 Un(k) 
和 si,n《k) 的 平均 功率 估计 ,其 递 推 估计 公式 为 


ja HF-1) = Bek) 十 (1 一 B) | unk) | 














CT 2 





Gmlk+1) = Bek) + 1—pB | snk) | 





式 中 ,8 为 平 渭 因 子 , 且 0 过 8<1, 一 般 取 略 小 于 1 的 数 ,wn(&k) 和 sj.(h) 为 
六 号 经 尺度 函数 gy.,(k) 和 小 波 函 数 $n(k) 卷 积 生成 的 变换 系数 , 即 








wn (k) = Fr — gl) 
(C752..8) 
| = 5 i) pin(i) 
以 上 就 是 正 交 小 波 常 模 盲 均衡 算法 (WTCMA)。 然 而 ,这 种 算法 容易 
陷入 局 部 最 优 。 现 由 DNA 遗传 算法 优化 WTCMA 的 操作 步骤 如 下 。 
步骤 1: 初始 化 种 群 。 设 置 最 大 进化 代数 Gm 或 者 辣 值 A。 设 DNA 遗 
传 算法 的 初始 种 群 /二 [ff,… ,fw], 其 中 ,对 应 于 WTCMA 的 一 个 权 
向 量 ,1<m<M,M 为 种 群 规模 中 个 体 数量 ; 采用 A、G、C、T 四 种 碱 基 对 盲 
均衡 算法 的 权 向 量 进行 编码 ,编码 空间 为 二 {A,G,C,T}", 其 中 L=LyXx1/ 
为 每 个 个 体 DNA 序列 的 长 度 ,Ly 为 言 均衡 器 权 长 ,! 表示 用 DNA 编码 均 
衡器 权 向 量 中 的 每 一 个 抽 头 系数 所 需要 的 碱 基数 。 
步骤 2: 确定 适应 度 函数 。 
将 WTCMA 代价 函数 的 倒数 作为 DNA 遗传 算法 的 适应 度 函 数 , 即 
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一 
FitCfa} = Tf C22:9) 


式 中 ,2 表示 比例 系数 。 

步骤 3: 对 种 群 分 组 。 以 整个 种 群 作为 搜索 空间 ,将 均衡 器 的 接收 信号 
作为 DNA 遗传 算法 的 输入 信号 ,计算 种 群 中 每 个 个 体 的 适应 度 值 ,根据 
个 体 适 应 度 值 大 小 将 所 有 个 体 进行 排序 ,前 一 半 个 体 为 优质 种 群 ,后 
Www 
保留 。 

步 又 4: 执行 交叉 操作 。 首 先 在 优质 种 群 中 随机 选择 两 个 个 体 作 为 父 
体 ,然后 对 被 选中 的 父 体 分 别 以 概率 请 和 ps 执行 置换 交叉 操作 和 转 位 交 
叉 操作 ; 如 果 置 换 交叉 操作 和 转 位 交叉 操作 均 未 被 执行 , 则 按 概率 ps 执行 
重 构 交 叉 操 作 , 每 次 交叉 操作 产生 的 个 体 不 放 回 原 种 群 ,重复 以 上 交叉 操作 
直到 产生 M/2 个 新 个 体 , 最 后 将 产生 的 新 个 体 和 劣质 种 群 一 起 放 人 到 优质 
种 群 中 ,从 而 形成 种 群 规模 为 3M/2 个 个 体 的 混合 种 群 。 

步骤 5: 混合 种 群 的 变异 、 选 择 操作 。 对 混合 种 群 中 的 个 体 执 行 变异 操 
作 , 变 异 操作 采用 自 适应 动态 变异 操作 。 对 于 种 群 中 的 每 一 个 个 体 ,都 执行 
一 次 变异 操作 ,然后 将 变异 后 产生 的 个 体 取代 原 个 体 。 变 异 操作 完成 后 , 重 
复 执行 M 一 1 次 联赛 选择 操作 , 选 出 M 一 1 个 个 体 ,与 原来 的 精英 个 体 一 起 
组 成 新 种 群 ,最 后 计算 每 个 个 体 的 适应 度 值 ,将 适应 度 值 最 大 的 个 体 作为 最 
优 个 体 。 种 群 进化 代数 加 1 。 

步骤 6: 判断 是 否 达到 进化 终止 条 件 。 如 果 达 到 设置 的 最 大 进化 代数 
Gu 或 者 当前 最 优 解 的 个 体 适 应 度 值 变 化 小 于 阔 值 A, 则 将 种 群 中 适应 度 
值 最 大 的 个 体 作 为 最 优 个 体 输出 ,解码 后 的 值 作 均衡 器 权 向 量 的 最 优 值 ; 
否则 ,返回 步骤 3。 









































7.2.2 算法 仿真 


为 了 验证 DNAGA-WTCMA 的 有 效 性 ,以 CMA 和 WTCMA 为 比较 
对 象 ,进行 仿真 实验 。 
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【实验 7.1】 信道 h 二 [0. 3132 一 0. 1040 0.8908 0. 3134], 信 道 品 

声 为 高 斯 白 噪声 ,发 射 信号 为 8PSK 信号 ,均衡 器 权 长 为 16, 步 长 wow 一 
0. 002 ,pwrcvA 一 0. 0023 ,ppNAcAwrcvA 二 0. 003 , 信 噪 比 为 20dB, 训 练 样本 个 数 
N=8000。 对 信道 的 输入 信号 采用 DB2 正 交 小 波 分 解 ,功率 初始 值 设置 为 
4 ,遗忘 因 子 6=0. 99。DNAGA-WTCMA 种 群 规 模 取 30, 置 换 交 叉 概 率 
1 一 0.8, 转 位 交叉 概率 加 一 0. 5, 重 构 交 叉 概 率 加 一 0.2。 变 异 操作 按 自 适 
应 变异 概率 执行 。 终 止 进化 代数 为 100 代 。 
当 信 道 h 二 [0. 9656 一 0.0906 0.0578 0. 2368] 时 ,信道 噪声 为 高 
斯 白 噪声 ,发 射 信号 为 11QAM, 均衡 器 权 长 为 16, 步 长 pcw 一 0. 0001， 
HpwrcvA 一 0. 0002,ppNAGawrcvA 一 0. 000 25, 信 噪 比 为 20dB, 训练 样本 个 数 
N=8000。 对 信道 的 输入 信号 采用 DB2 正 交 小 波 分 解 ,功率 初始 值 设置 为 
4, 遗 忘 因 子 8 二 0. 99。DNAGA-WTCMA 种 群 规模 取 50 ,终止 进化 代数 为 
L001; 

在 保证 眼 图 完全 清晰 睁 开 的 前 提 下 ,500 次 蒙特 卡 罗 仿 真 结果 如 图 7. 9 
所 示 。 
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图 7.9 仿真 结果 
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图 7.9 ( 续 ) 


图 7.9(a) 表 明 ,DNAGA-WTCMA 的 收敛 速度 比 WTCMA 快 约 1100 
步 , 比 CMA 快 约 3000 步 ; 在 稳 态 误差 上 ,DNAGA-WTCMA 的 稳 态 误差 
最 低 。 图 7. 9(b) 表明,DNAGA-WTCMA 的 收敛 速度 比 WTCMA 快 约 
1800 步 , 比 CMA 快 约 3800 步 ; 在 稳 态 误差 上 , DNAGA-WTCMA 的 稳 态 
误差 最 低 。 


7.3 ”基于 禁忌 搜索 自 适应 双 链 DNA 遗传 算法 优化 的 正 交 小 波 
常 模 盲 均衡 算法 





盲 均衡 算法 是 利用 随机 梯度 搜索 算法 对 均衡 器 权 向 量 寻 找 最 优 解 的 ， 
这 种 方法 要 求 讶 均衡 算法 的 代价 函数 连续 可 导 , 并 且 容 易 陷入 局 部 最 优 。 
利用 DNA 遗传 算法 对 均衡 器 权 向 量 进行 最 优化 ,能 够 显著 提高 盲 均衡 算 
法 的 性 能 。 然 而 ,在 一 般 的 DNA 遗传 算法 中 ,种 群 的 交叉 概率 是 确定 值 ， 
不 能 随 种 群 变化 而 做 适当 的 调整 ,搜索 效率 不 高 。 另 外 ,DNA 遗传 算法 搜 
索 问 题 最 优 解 时 ,有 时 会 出 现 重复 搜索 ,影响 搜索 效率 。 针 对 这 些 缺 陷 , 现 
结合 禁忌 搜索 算法 ,同时 采用 DNA 遗传 算法 中 的 交叉 操作 概率 随 种 群 进 
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化 代数 而 变化 的 特性 ,研究 了 一 种 基于 禁忌 搜索 自 适应 双 链 DNA 遗传 算 
法 优化 的 常 模 讶 均衡 算法 。 











7.3.1 禁忌 搜索 算法 


禁忌 搜索 (Tabu Search 或 Taboo Search,TS) 算 法 "是 由 F. Glover 
于 1986 年 提出 的 一 种 亚 启 发 式 搜索 算法 ,是 对 局 部 领域 搜索 的 拓展 ,是 一 
种 全 局 逐步 寻 优 算法 。 它 能 够 采用 一 种 灵活 的 “记忆 ?技术 记录 已 经 搜索 过 
的 路 径 ,并 且 根据 记录 的 知识 再 选择 合适 的 搜索 路 径 ,提高 了 搜索 效率 、 吕 
免 了 局 部 收敛 。 为 了 克服 搜索 过 程 中 可 能 出 现 的 重复 搜索 ,禁忌 搜索 算法 
在 搜索 过 程 中 设置 了 一 个 灵活 的 禁忌 表 , 对 已 经 搜索 过 的 路 径 和 相关 的 信 
息 进 行 记录 ,在 下 一 次 搜索 的 过 程 中 ,会 根据 禁忌 表 中 记录 的 内 容 对 搜索 路 
径 进 行 选择 ,指明 搜索 方向 ,避免 对 已 经 搜索 过 的 路 径 重 复 搜索 ,保证 搜索 
路 径 的 多 样 性 。 由 于 TS 算法 独特 的 运行 机 制 及 较 高 的 搜索 效率 等 优点 ， 
已 经 被 广泛 应 用 于 参数 选择 .生产 调度 和 神经 网 络 等 领域 ,并 取得 了 很 大 的 
成 功 。 

禁忌 搜索 算法 涉及 邻 域 (neighborhood) .候选 解 (candidate) .禁忌 长 度 
(tabu length) 、 疡 视 准 则 (aspiration criterion) 等 概念 。 

TS 算法 流程 如 图 7. 10 所 示 。 具 体 步骤 如 下 。 

步骤 1: 设置 算法 参数 和 初始 解 zx(0) 、 当 前 解 zwow 三 +(0) .当前 最 优 解 
Ztest 二 (0) 以 及 禁忌 表 Table_list 一 %。 

步骤 2: 如 果 算 法 满足 终止 条 件 , 则 停止 搜索 ,输出 结果 ; 否则 ,继续 步 
又 3。 

步骤 3: 产生 当前 解 的 邻 域 N(xwow), 从 中 选取 若干 解 作为 候选 解 集 
Can_N (zoow)。 

步骤 4: 判断 是 否 有 候选 解 满足 世 视 准则 。 若 存在 , 则 用 满足 昔 视 准则 
的 最 佳 候 选 解 zw 替代 zuw 成 为 新 的 当前 解 , 即 zwow 一 xom， 并 替换 当前 最 优 
解 , 即 xbe 二 xon ;同时 更 新 禁忌 表 Table_list( 如 果 禁 忌 表 中 禁忌 对 象 采 用 
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给 定 初始 解 ， 设 定 算法 参数 ， 设 置 禁忌 表 为 空 





N 
1 


当前 解 产生 邻 域 解 ， 确 定 候选 解 
是 否 满足 散 视 准则 


候选 解禁 忌 属性 判断 

















将 非 禁忌 对 象 对 应 的 最 佳 解 作为 当 
前 解 ， 并 用 该 对 象 退换 最 早 进入 禁 
电表 的 对 象 





收敛 准则 是 否 满足 


结束 搜索 ， 输 出 最 优 值 








将 满足 瑶 视 准则 的 解 作为 当 

前 解 ， 其 对 应 的 对 象 蔡 换 最 

早 进入 禁忌 表 的 对 象 ， 更 新 
最 优 解 



















图 7.10 禁忌 搜索 算法 流程 


先进 先 出 方式 , 则 用 与 zue 对 应 的 禁 
象 ) ,然后 转 到 步骤 2; 否则 ,继续 步骤 5 。 
步骤 5: 判断 各 候选 解 对 应 对 象 的 禁 








时 更 新 禁忌 表 Table_list, 然 后 转 步 又 2。 





| 




















键 。 其 中 , 邻 域 函数 主要 采用 
置 禁忌 表 和 禁忌 对 象 目的 是 为 了 避免 迁 
准则 的 设置 是 为 了 避免 丢失 优 


























尽 对 象 替换 最 早 进入 禁 


忌 表 的 禁忌 对 





忌 属 性 ,选择 候选 解 集 Can_NCzmw) 


中 非 禁 忌 的 最 佳 候选 解 rwror 替 代 zuow 成 为 新 的 当前 解 , 即 zuw 一 zeroe, 同 


见 , 邻 域 函数 、 禁 忌 对 象 . 禁 忌 表 以 及 划 视 准则 构成 了 TS 算法 的 关 
局 部 邻 域 搜索 的 4 





思想 ,用 于 实 


Ze， 


现 邻 域 搜索 ; 设 
回 搜索 ,从 而 跳出 局 部 最 优 ; 萄 视 

















激励 对 优良 状态 的 局 部 搜索 ,进而 
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实现 全 局 最 优 。 需 要 指出 的 是 ,上 述 TS 算法 仅 是 一 般 的 算法 流程 ,对 算法 
中 的 关键 步骤 以 及 禁忌 对 象 的 改变 可 以 设计 出 不 同 的 禁忌 搜索 算法 。 





7.3.2 基于 禁忌 搜索 自 适应 双 链 DNA 遗传 算法 优化 的 正 交 
小 波 常 模 讶 均衡 算法 





将 TS 算法 和 DNAGA 相 结 合 ,并 采用 双 链 模型 ,优化 常 模 盲 均衡 算 
法 ,就 形成 了 基于 禁忌 搜索 自 适 应 双 链 DNA 遗传 算法 优化 的 正 交 小 波 常 
模 盲 均衡 算法 (TS algorithm and DNAGA based WTCMA,TSDNAGA- 
WTCMA)D4 5 。 








1. DNA 双 链 模型 


DNA 是 储存 生物 遗传 信息 的 重要 物质 ,在 细胞 核 内 以 双 链 反 螺 旋 结 构 
的 形式 存在 。 为 了 进一步 提高 DNA 遗传 算法 的 性 能 ,本 节 采 用 双 链 DNA 
遗传 算法 ,将 种 群 中 的 每 一 个 个 体 使 用 一 个 具有 互补 双 链 的 分 子 序 列 来 表 
示 , 并 将 其 应 用 到 盲 均衡 算法 中 ,从 而 进一步 提高 盲 均 衡 算法 的 性 能 
































禁忌 搜索 交叉 操作 














将 TS 算法 的 思想 应 用 到 DNA 遗传 算法 的 交叉 算 子 中 ,就 形成 了 禁忌 
交叉 算 子 。 禁 忌 交 叉 算 子 使 用 禁忌 表 存储 种 群 中 的 个 体 适 应 度 。 用 渴望 水 
平 取 父 代 群 体 的 平均 适应 度 值 。 在 禁忌 交叉 操作 时 ,如 果子 代 的 适应 度 值 
比 渴望 水 平 大 , 则 渴望 水 平 取 子 代 适 应 度 值 , 子 代 适应 度 值 放 入 禁忌 表 中 ; 
否则 ,如 果子 代 个 体 的 适应 度 值 在 禁忌 表 中 , 则 取 父 体 中 适应 度 值 最 大 的 个 
体 进入 下 一 代 , 如 果子 代 个 体 的 适应 度 值 不 在 禁忌 表 中 , 则 将 子 代 取代 父 代 
进入 下 一 代 , 并 将 子 代 适应 度 值 放 入 禁忌 表 中 。 从 以 上 操作 过 程 可 以 看 出 ， 
适应 度 值 较 大 的 个 体 进入 下 一 代 的 机 会 是 很 大 的 ,但 由 于 使 用 了 禁忌 表 , 限 
制 了 个 体 适应 度 相似 度 高 的 个 体 在 子 代 出 现 的 次 数 , 因 此 不 是 所 有 的 适应 
度 值 大 的 个 体 都 能 进入 到 下 一 代 , 从 而 能 够 保持 种 群 中 个 体 的 多 样 性 ,避免 
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算法 HH 





Begin 
父 体 SE ,Sz 
Suest so ear = 种 群 平均 适应 度 
IE Fitness( Si )> Fitness( S?) 
SF = Sk; 
Else 
{Sr = Sk; 
父 体 SE, 5S 经 过 置换 \ 转 位 、 重 构 交 叉 后 生成 子 代 SE41, S&+1; 
T(SErStvar Sr T(St :Sissy 
End 
Function T(Si, St11, Si ) 
If Fitness( SE+1)> Sbest so far 
{ 子 代 St41 取 代 父 体 St 
Fitness(Si41) 加 入 禁忌 表 ; 
Sbest so tar = Fitness( SE+1);} 
Else if Fitness( Si+1) 在 禁忌 表 中 
取 父 体 中 适应 值 最 大 的 个 体 进入 下 一 代 ; 
Else{ 子 代 ;1 取代 父 体 St; 
Fitness( Sk+1) 放 人 禁忌 表 中 ;} 
End 
End 
了 (Si Str SI ) 与 7T(S}, S41 SPY) 类 似 。 








又 算 子 、 转 位 交叉 算 子 和 重 构 交叉 算 子 。 


敛 往 
概率 的 大 小 决定 了 种 群 进化 的 快 1 


3. 自 适应 交叉 概率 


昌 现 早熟 收敛 。 禁 忌 交 叉 操 作 流程 伪 码 为 (Sueew mx 表示 渴望 水 


Kl 
_ 





在 禁忌 搜索 交叉 操作 中 包含 7. 1. 1 节 三 种 类 型 的 交叉 算 子 , 即 置换 交 


早熟 收 和 敛 问 题 是 影响 DNA 遗传 算法 搜索 性 能 重要 因素 之 一 ,早熟 收 














往 会 使 种 群 的 多 样 性 下 降 、 陷 入 局 部 最 优 。 在 DNA 遗传 算法 
慢 , 交 又 概 率 过 大 或 过 小 都 会 对 算法 的 搜 





ph ,交叉 


索性 能 造成 一 定 的 影响 ,因此 ,合理 的 选择 交叉 概率 是 提高 DNA 遗传 算法 
的 关键 。 传 统 的 DNA 遗传 算法 采用 固定 的 交叉 概率 对 种 群 个 体 进行 交叉 
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操作 ,在 算法 搜索 后 期 ,可 能 因为 交叉 概率 过 大 而 不 能 快速 搜索 到 最 优 解 ， 
影响 搜索 速度 。 为 了 解决 这 一 问题 ,本 节 采 用 自 适 应 交叉 概率 ,在 种 群 进化 
过 程 中 ,交叉 概率 将 随 着 种 群 进化 的 程度 自 适 应 调整 。 
首先 设置 分 位 适应 度 函 数 。 设 第 & 代 种 群 中 第 ; 个 个 体 的 适应 度 值 
为 Fitt,1<i<N,N 为 种 群 规模 。Fitemx* 表 示 种 群 中 第 & 代 最 优 个 体 的 适 
应 度 值 ,Fit 为 种 群 的 适应 度 平均 值 , Fiti_ vi 表示 大 于 适应 度 平均 值 的 所 有 
个 体 的 适应 度 平均 值 ,a 分 位 适应 度 值 函数 Fits 定义 为 
Fit(TNe Tt ， N.¢2 


1 (7.3.1) 
《Et 二 ) NezZ 
































式 中 ,0 二 a 过 1,NN, 二 aN ,| | 表示 向 上 取 整 函数 。 











三 均值 适应 度 定义 为 
Fit? 1 it 1 ; Fites + Fitt (7. 3.2) 
早熟 程度 指标 已 . 定义 为 
P, = (Fits au — FitY vig) /Fits max (7.:35.3) 


式 中 ,Fit%tw 为 大 于 三 均值 适应 度 值 的 所 有 个 体 的 适应 度 平均 值 。 
遗传 操作 的 执行 概率 根据 早熟 程度 指标 p, 设置 ,基本 交叉 概率 定义 为 
p: = (1+exp(—zrp)), rt.>0 (7. 3.4) 
式 中 ,由 基本 交叉 概率 可 得 相应 的 置换 交叉 、 转 位 交叉 、 重 构 交 叉 操 作 的 执 
行 概率 分 别 为 
pi = 0.75p., pz =0.5p., ps = 0.25p. (7. 3.5) 

















4. 禁忌 搜索 自 适 应 双 链 DNA 遗传 算法 优化 流程 


禁忌 搜索 自 适 应 双 链 DNA 遗传 算法 优化 正 交 小 波 常 模 言 均衡 算法 的 
操作 步骤 如 下 。 

步骤 1: 首先 按 7.1. 1 节 的 编码 方式 将 均衡 器 权 向 量 编码 为 DNA 核 
苷 酸 单 链 ,设置 种 群 规模 为 M 个 个 体 。 以 整个 种 群 为 搜索 空间 ,对 于 种 群 
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中 的 单 链 个 体 , 生 成 与 之 配对 的 互补 链 , 从 而 形成 双 链 DNA 个 体 。 将 经 过 
正 交 小 波 变换 后 的 信号 作为 DNA 遗传 算法 的 输入 信号 ,分 别 计算 每 一 个 
个 体 的 两 条 互补 的 单 链 适应 度 值 , 选 取 适 应 度 值 最 大 的 单 链 序列 作为 该 个 
体 的 代表 链 。 根 据 代 表 链 个 体 适 应 度 值 大 小 将 所 有 个 体 进 行 排序 ,前 一 半 
个 体 为 优质 种 群 , 后 一 半 个 体 为 劣质 种 群 ,并 且 将 种 群 中 个 体 适 应 度 值 最 大 
的 个 体 作为 精英 个 体 保 留 。 

步骤 2: 构建 禁忌 表 并 设置 当前 种 群 的 适应 度 平 均值 为 渴望 水 平 。 
后 按 图 7. 10 所 示 的 禁忌 交叉 操作 流程 执行 交叉 操作 并 不 断 更 新 渴望 水 平 。 
其 中 ,置换 交叉 、 转 位 交叉 和 重 构 交叉 操作 的 顺序 是 ,首先 在 优质 种 群 中 随 
机 选择 两 个 个 体 作为 父 体 用 于 执行 交叉 操作 ; 然后 对 被 选中 的 父 体 分 别 以 
概率 如 和 ps 执行 置换 交叉 操作 和 转 位 交叉 操作 。 如 果 置 换 交 又 操 作 和 转 
位 交叉 操作 均 未 被 执行 , 则 按 概率 ps 执行 重 构 交 叉 操 作 , 每 次 交叉 操作 产 
生 的 不 放 回 原 种 群 。 重 复 以 上 交叉 操作 直到 产生 M/2 新 个 体 , 然 后 将 这 
M/2 新 个 体 放 人 到 原 种 群 中 ,得 到 3M/2 个 个 体 。 

步骤 3: 在 新 得 到 的 子 代 个 体 中 对 每 个 个 体 按 7. 1. 1 节 执 行 变异 操 
作 。 对 于 种 群 中 每 个 个 体 ,都 执行 一 次 变异 操作 ,然后 用 变异 后 产生 的 个 
体 取代 原 个 体 。 变 异 操作 完成 后 ,重复 执行 M 一 1 次 联赛 选择 操作 ,选择 
出 M 一 1 个 个 体 ,与 原来 的 精英 个 体 一 起 组 成 新 种 群 ,最 后 计算 每 个 个 体 
的 适应 度 值 ,将 适应 度 值 最 大 的 个 体 作为 最 优 个 体 。 种 群 进 化 代数 加 1。 
此 时 种 群 中 的 个 体 都 是 单 链 DNA 序列 ,为 每 一 个 单 链 个 体 生成 对 应 的 互 
补 链 ,形成 双 链 DNA 序列 ,并 分 别 计算 原 个 体 单 链 和 互补 链 的 适应 度 值 。 

步 又 4: 判断 是 否 达 到 进化 终止 条 件 。 如 果 当 前 进化 代数 小 于 最 大 进 
化 代数 , 则 继续 选择 代表 链 并 且 对 新 种 群 分 组 ,完成 步骤 2 一 步 又 4, 直 到 满 
足 进 化 终止 条 件 为 止 。 

步骤 5: 如 果 满 足 进化 条 件 , 则 输出 适应 度 值 最 大 的 个 体 ,并 将 该 个 体 

码 后 的 值 作为 最 优 值 对 衡器 权 向 量 进行 初始 化 。 
体操 作 流 程 ,如 图 7. 11 所 示 。 
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图 7.11 TSDNAGA-WTCMA 流程 图 


5. 算法 仿真 


为 了 验证 TSDNAGA-WTCMA 的 有 效 性 ,以 WTCMA 和 CMA 为 比 
较 对 象 ,进行 仿真 实验 。 

【实验 7.2】 当 信 道 h 二 [0. 3132 一 0.1040 0. 8908 0. 3134] 时 , 信 
道 噪声 为 高 斯 白 噪 声 , 发 射 信号 为 8PSK ,均衡 器 权 长 为 16, 步 长 cv 二 
0. 0022 ,wwrcMA 一 0. 0021 ,wprsoNAcAcvA 一 0. 0029 , 信 噪 比 为 20dB, 中 心 抽 头 初 
始 化 ,训练 样本 个 数 N 二 8000。 对 信道 的 输入 信号 采用 DB2 正 交 小 波 分 
解 ,功率 初 始 值 设置 为 4, 遗忘 因子 8 二 0.99。TSDNAGA-WTCMA 种 群 规 
模 取 50 ,交叉 操作 按 图 7. 10 所 示 禁 鼠 搜索 交叉 操作 执行 ,终止 进化 代数 
为 100。 





























当 信道 h 二 [0. 9656 ”一 0.0906 0.0578 0. 2368] 时 ,信道 噪声 为 高 
斯 白 噪 声 ,发 射 信 号 为 16PSK ,均衡 器 权 长 为 16, 步 长 wews 一 0. 000 13， 











第 7 章 基于 DNA 遗 传 算法 优化 的 盲 均衡 算法 -一 


AwTcMA 二 0. 000 28, JTsSDNAGA-WICMA 一 0. 000 35 , 信 噪 比 为 20dB ,训练 样本 个 数 
N=8000。 对 信道 的 输入 信号 采用 DB2 正 交 小 波 分 解 , 功 率 初始 值 设置 为 


4, 遗 忘 因 








子 8 二 0. 99。TSDNAGA-WTCMA 种 群 规模 取 50, 交 叉 操 作 按 





加 

















7. 10 所 示 禁 忌 搜索 交叉 操作 执行 ,终止 进化 代数 为 100。 


在 保证 眼 图 完 














7.12 所 示 。 
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清晰 睁 开 的 前 提 下 , 500 次 蒙特 卡 罗 仿 真 结果 如 
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图 7.12 仿真 结果 
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到 7.12(a) 表 明 ,DNAGA-WTCMA 收敛 速度 比 WTCMA 快 约 1200 
步 ; 比 CMA 快 约 2000 步 ; 在 稳 态 误差 上 ,DNAGA-WTCMA 的 稳 态 误差 比 
WTCMA 的 稳 态 误差 小 约 4dB, 比 CMA 的 稳 态 误差 小 约 6dB。 图 7. 12(b) 表 
明 ,TSDNAGA-WTCMA 的 收敛 速度 比 WTCMA 快 约 1800 步 , 比 CMA 
快 约 3500 步 ; 在 稳 态 误差 上 , TSDNAGA-WTCMA 的 稳 态 误差 比 
WTCMA 的 稳 态 误差 小 约 2. 5dB, 比 CMA 的 稳 态 误差 小 约 3. 5dB。 














7.3.3 基于 禁忌 搜索 自 适应 双 链 DNA 遗传 算法 优化 的 正 交 
小 波多 模 盲 均衡 算法 





多 模 盲 均衡 算法 (MMA) 利 用 均衡 器 输入 信号 的 幅度 和 相位 信息 ,有 
效 克 服 了 CMA 单一 判决 圆 造 成 的 误差 ”中 。 将 正 交 小 波 变换 应 用 于 多 模 
盲 均衡 算法 中 ,降低 了 均衡 器 输入 信号 的 相关 性 、 改 善 了 MMA 收敛 性 能 
然而 ,CMA 和 MMA 都 是 采用 梯度 搜索 法 对 均衡 器 权 向 量 进行 更 新 的 , 容 
易 陷 人 局 部 收敛 ,难以 获得 全 局 最 优 解 。 为 了 提高 语 均 衡 算法 对 高 阶 多 模 
言 号 的 均衡 性 能 ,本 节 将 DNA 遗传 算法 与 WTMMA 相 结合 ,提出 了 一 种 
基于 禁忌 搜索 自 适应 双 链 DNA 遗传 算法 优化 的 正 交 小 波多 模 盲 均衡 算法 
(TS algorithm and adaptive double chain DNA Genetic Algorithm based 



































WTMMA,TSDNAGA-WTMMA)., 


1. 算法 原理 





为 了 提高 盲 均衡 算法 的 收敛 性 能 ,将 正 交 小 波 变换 应 用 于 MMA 中 ， 
降低 了 输入 信号 的 自 相 关 性 ,改善 了 算法 的 均衡 性 能 。 将 DNA 遗传 算法 
与 正 交 小 波多 模 盲 均衡 算法 相 结 合 , 就 得 到 TSDNAGA-WTMMA, 其 原理 
如 图 7.13 所 示 。 

均衡 器 权 向 量 为 














ey 





CA) = fr(k) +jfik) (7. 3. 6) 
经 过 正 交 小 波 变换 后 均衡 器 的 输入 信号 为 
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DNA 遗 传 算法 优化 
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图 7.13 TSDNAGA-WTMMA 原理 











R(k) = Rr(k) 十 jRiCR) = Vyr(k) 十 jCVyICR)) C7 
式 中 ,V 为 正 交 小 波 变换 和 矩阵 ,Rr (8) 和 Ri(k) 分 别 为 输入 信号 R() 的 实 部 
与 虚 部 , 即 
Ratk) = [umo (kh) una (kh) ser yuan (RE) ssp Ck) sey, (RY 








《人 


L-1 
upgjm (k) = DP) yr(k— lpm!) 
1=0 
(7.3.8b) 


IL-1 


sgn(k) = D) yr(k— lL) gnll) 
1=0 


Ri(k) - [un (k) sUn,1 (k) bt :LU (Rk) » S51,0 (Rk) ,*** ,SU CR) J 
(7..3..9a) 


了 一 1 
unk) 一 > 一 Dozm(D) 
投 (7.3.9b) 


sym (k) = Dy Dp 
式 中 ,ws(k) ,sj (k) 分 别 为 相应 的 小 波 和 尺度 变换 系数 。 
均衡 器 的 输出 为 
z(k)= zr(k) jzi(k) 
三 .大 (ER KR) 十 并 让 (CORD 《03 
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式 中 ,fa(k) ,fi(k) 分 别 表示 均衡 器 权 向 量 的 实 部 与 虚 部 。 

















WTMMA 的 代价 函数 为 
WTMMA 一 E{(z&(k)— RRwruvA)2 十 (z(R) — Riwrmma)’} (7.3.11) 
E[ak (k) 一 es ELai(k) 
式 中 ;Rhuwnen 一 秤 从 (2 表示 a(k) 的 实 部 模 值 ; Ri,wrmma 一 吓人 ， 
表示 a(k) 的 虚 部 模 值 。 
eR,wTMMA (有 R) 一 zr(n) (zk(k) 一 Rk,wruma) 
| 《2 
erwTMMA(R) = zi(2)(z(R) 一 REwrwA) 
均衡 器 权 向 量 的 更 新 公式 为 
fr(k++1) = fr(k) wR en ER (k) 
| Ce 1 
fi(k+1) = fi(k)—pR kerwrmma(k)Rr (k) 


式 中 ,R-1(k) 一 diag[o$o Ck) yO,1 Ck) ,ess of 1 CR) ago(E) ,of tir -1 CR)], 
ae) He (RD) 分 别 表 示 对 小 波 变换 系数 wj,n(k) 和 尺度 变换 系数 s,mn(k) 
的 平均 功率 估计 ,其 递 推 公式 为 
人 = pofa(k) + (1—p) | wnk) | 
(7.3.14) 
ofhm(k 二 1) = Bofnn(k) 十 (1 一 B) | sn(k) |? 

式 中 ,8 为 平 袜 因子 , 且 0 二 8 二 1。 为 解决 WTMMA 容易 陷 人 局 部 收敛 的 问 
题 ,采用 禁忌 搜索 自 适应 双 链 DNA 遗传 算法 对 其 初始 权 向 量 进行 优化 ,就 
得 到 基于 禁忌 搜索 自 适应 双 链 DNA 遗传 算法 优化 的 正 交 小 波多 模 语 均衡 算 

法 (TSDNAGA-WTMMA) 。TSDNAGA-WTMMA 算法 操作 步骤 如 下 。 
步骤 1: 首先 按照 7. 1. 1 节 的 编码 方式 将 均衡 器 权 向 量 编码 为 DNA 
单 链 分 子 ,设置 种 群 规模 为 M 个 个 体 。 对 于 种 群 中 的 单 链 个 体 ,生成 与 之 
配对 的 互补 链 , 从 而 形成 双 链 DNA 个 体 。 将 经 过 小 波 变 换 后 的 信号 作为 
DNA 遗传 算法 的 输入 信号 ,分 别 计算 每 一 个 个 体 的 两 条 互补 的 单 链 适应 度 
值 ,选取 适应 度 值 最 大 的 单 链 序列 作为 该 个 体 的 代表 链 。 根 据 代表 链 个 体 
适应 度 值 大 小 将 所 有 个 体 进行 排序 ,前 一 半 个 体 为 优质 种 群 ,后 一 半 个 体 为 












































第 7 章 “ 基 于 DNA 遗 传 算法 优化 的 言 均衡 算法 -一 


劣质 种 群 ,并 且 将 种 群 中 个 体 适 应 度 值 最 大 的 个 体 作为 精英 个 体 保留 。 
步骤 2: 确定 适应 度 函 数 。 将 均衡 器 权 向 量 用 DNA 遗传 算法 编码 表 
示 成 DNA 核 背 酸 序列 , 设 初 始 种 群 1 三 [五 ,f:，… ,fuj,M 为 种 群 个 体 数 
量 , 记 ,1 和 入 M 对 应 一 组 均衡 器 权 向 量 。 
将 WTMMA 的 代价 函数 作为 DNA 遗传 算法 的 适应 度 函 数 。 由 于 
DNA 遗传 算法 最 终 获 得 种 群 中 适应 度 值 最 大 的 个 体 ,而 现在 需要 获得 代价 
函数 的 极 小 值 。 因 此 ,将 适应 度 函数 定义 为 代价 函数 的 倒数 , 即 


EC = 二 < 网 | 


式 中 ,6 表示 比例 系数 。 

步 又 3: 构建 禁忌 表 并 设置 当前 种 群 的 适应 度 平 均值 为 渴望 水 平 。 以 
整个 种 群 作为 搜索 空间 ,按照 图 7. 10 所 示 的 禁忌 交叉 操作 流程 执行 交叉 操 
作 并 不 断 更 新 渴望 水 平 。 其 中 ,置换 交 又 、 转 位 交 又 和 重 构 交 又 操 作 的 顺序 
是 ,首先 在 优质 种 群 中 随机 选择 两 个 个 体 作 为 父 体 用 于 执行 交叉 操作 。 然 

后 对 被 选中 的 父 体 分 别 以 概率 户 和 pz 执行 置换 交叉 操作 和 转 位 交叉 操 
作 ; 如 果 置 换 交叉 操作 和 转 位 交叉 操作 均 未 被 执行 , 则 按 概率 ps 执行 重 构 
交叉 操作 ,每 次 交叉 操作 产生 的 个 体 不 放 回 原 种 群 。 重 复 以 上 交叉 操作 直到 
产生 M/2 新 个 体 , 然 后 将 这 M/2 新 个 体 放 入 到 原 种 群 中 ,得 到 3M/2 个 个 体 。 

步骤 4: 在 新 得 到 的 子 代 个 体 中 对 每 一 个 个 体 按 7. 1. 1 节 执 行 变异 操 
作 。 对 于 种 群 中 的 每 一 个 个 体 ,都 执行 一 次 变异 操作 ,然后 将 变异 后 产生 的 
个 体 取 代 原 个 体 。 变 异 操作 完成 后 ,重复 执行 M 一 1 次 联赛 选择 操作 , 选 出 
M 一 1 个 个 体 , 与 原来 的 精英 个 体 一 起 组 成 新 种 群 ; 最 后 计算 每 个 个 体 的 适 
应 度 值 ,将 适应 度 值 最 大 的 个 体 作为 最 优 个 体 ,种 群 进 化 代数 加 1。 此 时 种 
群 中 的 个 体 都 是 单 链 DNA 序列 ,为 每 一 个 单 链 个 体 生成 对 应 的 互补 链 , 形 
成 双 链 DNA 序列 ,并 分 别 计 算 原 个 体 单 链 和 互补 链 的 适应 度 值 。 

步骤 5: 判断 是 否 达到 进化 终止 条 件 。 如 果 当 前 进化 代数 小 于 最 大 进 
化 代数 , 则 继续 选择 代表 链 并 对 新 种 群 分 组 ,完成 步 又 2 一 步骤 4, 直 到 满足 
进化 终止 条 件 为 止 。 





























群体 智能 与 计算 智能 优化 的 言 均 竺 算法 


步骤 6: 如 果 满 足 进化 条 件 , 则 输出 适应 度 值 最 大 的 个 体 ,并 将 该 个 体 


解码 后 的 值 作为 最 优 值 对 衡器 权 向 量 进行 初始 化 。 





TSDNAGA 优化 WTMMA 流程 如 图 7. 14 所 示 。 

















将 最 优 个 体 赋值 给 均衡 
器 权 向 量 的 实 部 和 虚 部 











图 7.14 TSDNAGA 优化 WTMMA 流 


2. 算法 仿真 


【实验 7.3】 混合 相位 水 声 信道 二 [0. 3132 


一 0. 1040 0.8908 


0. 3134] ,发 射 信号 为 64QAM , 信 噪 比 为 25dB ,均衡 器 权 长 为 16, 第 4 个 抽 
头 系数 设置 为 1, 其余 为 0; 步 长 pwvA 二 0. 000 04, jwrmma 一 0. 000 03， 











LTSDNAGA-WIMMA 二 0. 000 033; 对 信道 的 输入 信号 采 





DB2 正 交 小 波 分 解 , 功 





率 初始 值 设置 为 4, 遗忘 因子 8 二 0.99。DNAGA-WTCMA 种 群 规模 取 50， 


终止 进化 代数 为 100。 
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采用 信道 k= 二 [0. 9656 一 0.0906 0.0578 0.2368] 时 ,发 射 信号 为 
128QAM 信号 , 信 噪 比 为 25dB, 均 衡器 权 长 为 16, 第 4 个 抽 头 系数 设置 为 1， 
其 余 为 0; 步 长 yuma 王 0. 65X10 ,pwrwma 二 0.54 X10 ,yrspNAGA-WIMMA 一 
0. 4X10“; 对 信道 的 输入 信号 采用 DB2 正 交 小 波 分 解 ,功率 初始 值 设 置 为 
4, 遗 忘 因子 6= 0. 99。DNAGA-WTCMA 种 群 规模 取 50, 终 止 进化 代数 
为 100。 

在 保证 眼 图 完全 清晰 睁 开 的 前 提 下 ,500 次 蒙特 卡 罗 仿 真 结果 如 图 7. 15 
所 示 。 





























均 方 误差 /dB 











0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000 
迭代 次 数 
(a) 64QAM 





SS ES 


4 
G 
-4 


均 方 误差 /dB 








-10 4 h 4 4 h 上 
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000 
迭代 次 数 
(b) 128 QAM 


7.15 均 方 误差 迭代 曲线 
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到 7.15(a) 表明 , TSDNAGA-WTMMA 的 收敛 速度 比 MMA 和 
WTMMA 更 快 ; 在 稳 态 误差 上 , TSDNAGA-WTMMA 的 稳 态 误差 比 
WTMMA 的 稳 态 误差 小 约 24B, 比 MMA 的 稳 态 误差 小 约 44B。 图 7. 15(b) 
表明 ,TSDNAGA-WTMMA 的 收敛 速度 最 快 , 比 WTMMA 快 约 1700 
步 , 比 MMA 快 约 2000 步 ; 在 稳 态 误差 上 , TSDNAGA-WTMMA 的 稳 
态 误差 比 WTMMA 的 稳 态 误差 小 约 1. 5dB, 比 MMA 的 稳 态 误差 小 约 
3dB。 














7.4 ”基于 多 种 群 进化 禁忌 搜索 DNA 遗传 算法 优化 的 
正 交 小 波 分 数 间隔 盲 均衡 算法 


DNA 遗传 算法 在 搜索 最 优 解 时 具有 较 强 的 随机 性 , 它 以 交叉 操作 和 变 
异 操 作为 指导 来 确定 进化 方向 。 维 持 种 群 的 多 样 性 是 算法 能 够 搜索 到 全 局 
最 优 解 的 关键 因素 ,全 局 搜索 能 力 和 局 部 搜索 能 力 是 衡量 搜索 算法 优 劣 的 
标准 之 一 。DNA 遗传 算法 在 进化 过 程 中 ,由 于 交叉 .变异 和 选择 操作 的 随 
机 性 ,有 可 能 出 现 种 群 多 样 性 下 降 .早熟 收敛 并 陷 人 局 部 最 优 ,无 法 获得 全 
局 最 优 解 。 在 一 般 的 DNA 遗传 算法 中 ,所 有 的 操作 都 是 在 一 个 种 群 中 执 
行 的 ,在 搜索 最 优 解 过 程 中 ,不 仅 要 求 算 法 有 较 强 的 全 局 搜索 能 力 , 而 且 还 
需要 有 准确 的 局 部 搜索 能 力 以 获得 精确 的 全 局 最 优 值 ,只 有 同时 兼顾 全 局 
搜索 和 局 部 搜索 才能 提高 搜索 效率 。 然 而 ,增强 全 局 搜索 和 局 部 搜索 能 力 
是 一 对 矛盾 , 即 增强 全 局 搜索 能 力 会 在 一 定 程度 上 削弱 局 部 搜索 能 力 , 同 
样 ,提高 局 部 搜索 能 力也 会 影响 全 局 搜索 能 力 。 针 对 这 种 情况 ,很 多 学 者 提 
出 了 多 种 群 进化 算法 9 。 

为 了 提高 DNA 遗传 算法 的 搜索 性 能 ,本 节 采 用 多 种 群 DNA 遗传 算 
法 ,将 种 群 分 为 多 个 种 群 以 实现 全 局 搜索 和 局 部 搜索 的 分 离 , 并 将 该 算法 与 
分 数 间隔 盲 均衡 算法 相 结 合 ,研究 了 一 种 基于 多 种 群 进 化 DNA 遗传 算法 
优化 的 正 交 小 波 分 数 间 隔 多 模 盲 均衡 算法 。 
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7.4.1 多 种 群 禁忌 搜索 DNA 遗传 算法 


1. 多 种 群 DNA 遗传 算法 


多 种 群 DNA 遗传 算法 的 思想 是 : 首先 按照 种 群 个 体 适应 度 值 将 种 群 
分 为 主 种 群 和 辅助 种 群 ,其 中 主 种群 包 含 适应 度 值 较 大 的 个 体 , 辅 助 种 群 包 
含 适 应 度 值 较 小 的 个 体 。 每 个 子 种 群 分 别 按照 不 同 的 进化 目的 独立 进化 ， 
主 种 群 主要 侧重 于 局 部 搜索 ,辅助 种 群 侧重 于 全 局 搜索 ; 在 各 个 子 种 群 同 
时 进化 的 过 程 中 ,需要 完成 个 体 迁移 操作 ,把 每 个 辅助 种 群 的 最 优 个 体 作为 
迁移 个 体 迁移 到 主 种 群 中 ,从 而 保证 种 群 间 的 信息 传递 。 

首先 设置 种 群 规模 ,为 了 便于 将 种 群 分 组 ,种 群 的 规模 取 6 的 整数 倍 。 
将 种 群 按 适 应 度 值 从 大 到 小 排列 ,适应 度 值 最 大 的 1/3 部 分 种 群 记 为 主 种 
群 ,适应 度 值 在 中 间 的 1/3 部 分 种 群 记 为 辅助 种 群 1, 适 应 度 值 最 小 的 1/3 
部 分 种 群 记 为 辅助 种 群 2。 对 于 不 同 的 种 群 ,分 别 采 用 不 同 的 进化 操作 。 
对 于 主 种 群 来 说 ,在 进化 过 程 中 需要 注重 局 部 搜索 ,在 变异 操作 过 程 中 ,个 
体高 位 部 分 的 变异 概率 已 知 处 于 较 低 的 水 平 ,而 低位 部 分 的 变异 概率 则 处 
于 较 高 的 水 平 ; 对 于 辅助 种 群 1, 由 该 种 群 的 适应 度 平均 值 介 于 主 种 群 和 辅 
助 种 群 2 之 间 ,因此 该 种 群 在 进化 过 程 中 既 注重 全 局 搜索 ,又 要 注重 局 部 搜 
索 , 因 此 采用 自 适应 变异 概率 操作 ; 对 于 辅助 种 群 2, 由 于 该 种 群 所 包含 的 
个 体 是 整个 种 群 中 适应 度 值 最 小 的 个 体 , 因 此 该 种 群 在 进化 过 程 中 主要 侧 
重 于 全 局 搜索 。 在 变异 操作 过 程 中 ,该 种 群 个 体 的 高 位 部 分 采用 较 高 的 变 
异 概率 ,而 低位 部 分 采用 较 低 的 变异 概率 ,以 加 强 全 局 搜索 能 力 。 对 于 这 三 
个 独立 的 并 行 种 群 , 在 进化 过 程 中 需要 将 辅助 种 群 的 最 优 个 体 不 断 地 迁移 
到 主 种 群 中 ,以 保证 主 种 群 搜索 的 正确 性 并 且 实 现 种 群 间 信息 交换 。 在 每 
个 种 群 的 进化 过 程 中 ,采用 相应 的 禁忌 交叉 操作 和 选择 操作 ,以 进一步 提高 
算法 的 性 能 。 在 种 群 进化 到 一 定 的 代数 后 ,将 子 种 群 合并 成 一 个 种 群 ,继续 
按照 上 述 步 又 完 成 进化 操作 。 虽 然 主 种 群 与 辅助 种 群 是 相互 独立 进化 的 ， 
但 在 操作 过 程 中 , 主 种 群 与 辅助 种 群 必须 要 相互 协调 ,以 保证 每 个 种 群 搜索 
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的 正确 性 。 
多 种 群 禁忌 搜索 DNA 遗传 算法 步骤 如 下 。 
步骤 1: 将 初始 种 群 按 适应 度 值 大 小 分 为 主 种 群 . 辅 助 种 群 1 和 辅助 种 

















群 2。 
步骤 2: 在 不 同 的 种 群 中 分 别 采用 相应 的 变异 操作 、 禁 忌 交 叉 操作 、 选 
择 操 作 使 每 个 子 种 群 独立 的 进化 。 


步骤 3: 每 个 种 群 进化 完 一 代 , 则 对 子 种 群 的 最 优 个 体 进行 迁移 操作 。 

步骤 4: 判断 是 否 达到 所 设 定 的 代数 , 若 满足 则 对 三 个 子 种 群 进行 合 
并 ,然后 返回 步骤 1; 否则 返回 步骤 2。 

多 种 群 进化 禁忌 搜索 DNA 遗传 算法 流程 ,如 图 7. 16 所 示 。 在 该 算法 
中 ,不 同 的 子 种 群 分 别 使 用 同一 个 代价 函数 确定 种 群 的 适应 度 函数 ,每 个 种 
群 采用 不 同 的 操作 参数 ,以 实现 不 同 的 搜索 目的 。 





























图 7.16 多 种 群 进化 的 禁忌 搜索 DNA 遗传 算法 流 
2. 多 种 群 变 异 操作 


变异 操作 是 维持 种 群 多 样 性 的 关键 因素 。 本 节 中 ,多 种 群 DNA 遗传 
算法 对 不 同 的 种 群 采 用 的 变异 操作 有 所 不 同 。 对 于 辅助 种 群 1, 为 了 使 
其 同时 具有 全 局 搜索 和 局 部 搜索 能 力 , 其 变异 概率 规则 如 式 (7. 1. 7) 和 
式 (7.1. 8) 所 示 , 变 异 曲 线 如 图 7.6 所 示 。 对 于 主 种 群 ,需要 种 群 具有 较 强 的 
局 部 搜索 能 力 , 以 准确 寻找 最 优 解 ,所 以 需要 个 体高 位 部 分 具有 较 低 的 变异 
概率 ,而 低位 部 分 具有 较 高 的 变异 概率 ,其 变异 概率 如 式 (7. 4.1) 和 式 (7. 4. 2) 
所 示 。 变 异 概率 曲线 ,如 图 7. 17 所 示 。 
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对 于 辅助 种 群 2 
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该 种 群 个 体 的 高 位 部 分 采 


图 7.17 主 种 群 变异 概率 曲线 





(7.4.1) 


(7. 4.2) 


,由 于 该 种 群 所 包含 的 个 体 是 整个 种 群 中 适应 度 值 最 


因此 该 种 群 在 进化 过 程 中 侧重 了 
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局 搜索 。 在 变异 操作 过 程 中 ， 
较 高 的 变异 概率 ,而 低位 部 分 采用 较 低 的 变异 


概率 ,以 加 强 全 局 搜索 能 力 。 其 变异 概率 如 式 (7. 4. 3) 和 式 (7. 4.4) 所 示 。 




















变异 概率 曲线 ,如 图 7. 18 所 示 。 
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图 7.18 辅助 种 群 2 变异 概率 曲线 
3. 多 种 群 选 择 操作 





本 节 使 用 联赛 选择 方法 产生 新 种 群 。 联 赛 选择 就 是 在 种 群 中 随机 选择 
一 定量 的 个 体 ,挑选 出 适应 度 值 最 大 的 个 体 进入 下 一 代 , 再 将 剩余 的 个 体 放 
回 原 种 群 ,重复 以 上 过 程 ,直到 子 代 个 体 数量 达到 要 求 值 。 另 外 ,为 了 防止 
将 种 群 中 适应 度 值 最 大 的 个 体 丢 失掉 ,采用 精英 保留 机 制 , 即 直接 把 父 代 种 
群 中 适应 度 值 最 大 的 个 体 复制 到 下 一 代 。 


























4. 多 种 群 禁 尽 搜索 DNA 遗传 算法 操作 


根据 DNA 编码 规则 及 交叉 .变异 和 选择 操作 ,多 种 群 禁 尽 搜索 DNA 
遗传 算法 的 操作 步骤 归纳 如 下 。 

步骤 1: 设置 相关 参数 。 设 置 最 大 进化 代数 Guu ,种 群 规模 M,DNA 序 
列 编码 长 度 工 ,算法 终止 阅 值 A。 

步骤 2: 确定 适应 度 函数 并 计算 适应 度 值 。 初 始 化 种 群 ,随机 生成 M 
个 长 度 为 N XL 的 DNA 序列 构成 初始 种 群 。 根 据 7. 1. 1 节 的 解码 规则 将 
每 个 DNA 序列 解码 ,然后 代入 到 适应 度 函 数 中 ,计算 每 个 DNA 个 体 的 适 
应 度 值 。 
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步骤 3: 将 DNA 种 群 分 成 主 种 群 ,辅助 种 群 1 和 辅助 种 群 2。 以 整个 
种 群 作为 搜索 空间 ,根据 个 体 适应 度 值 大 小 将 所 有 个 体 进行 排序 ,将 种 群 个 
体 平均 分 成 3 份 ,分 别 对 应 主 种 群 . 辅 助 种 群 1 和 辅助 种 群 2, 称 为 子 种 群 。 
在 每 个 子 种 群 中 ,将 种 群 个 体 分 为 优质 种 群 和 劣质 种 群 ,并 将 每 个 子 种 群 中 
个 体 适 应 度 值 最 大 的 个 体 作 为 精英 个 体 保 留 。 

步 又 4: 对 种 群 中 的 个 体 执行 禁忌 交叉 操作 。 对 于 每 个 子 种 群 , 分 别 按 
7. 3. 1 节 的 内 容 确 定 相 应 种 群 的 交叉 操作 概率 ,然后 按照 图 7. 10 的 禁忌 交 
叉 操作 流程 执行 交叉 操作 并 更 新 渴望 水 平 。 其 中 ,置换 交叉 、 转 位 交叉 和 重 
构 交叉 操作 的 顺序 是 ,首先 在 优质 种 群 中 随机 选择 两 个 个 体 作为 父 体 用 于 
执行 交叉 操作 ,然后 对 被 选中 的 父 体 分 别 以 概率 户 和 p: 执行 置换 交叉 操 
作 和 转 位 交叉 操作 ; 如 果 置 换 交叉 操作 和 转 位 交叉 操作 均 未 被 执行 , 则 按 
概率 ps 执行 重 构 交 叉 操 作 ,每 次 交叉 操作 产生 的 个 体 不 放 回 原 种 群 。 重 复 
以 上 交叉 操作 直到 产生 M/6 新 个 体 , 然 后 将 这 M/6 新 个 体 放 入 到 原子 种 
群 中 ,得 到 具有 M/2 个 个 体 的 子 种 群 。 

步骤 5: 对 主 种 群 和 辅助 种 群 分 别 执行 变异 操作 。 对 每 个 子 种 群 得 
到 的 具有 M/2 个 个 体 的 混合 种 群 执行 变异 操作 , 主 种 群 个 体 变 异 概率 采 
用 式 (7. 4. 1) 和 式 (7. 4.2) 表 示 的 变异 操作 概率 ,辅助 种 群 1 变异 概率 采 
用 7.1.1 节 所 述 自 适应 动态 变异 操作 ,辅助 种 群 2 变异 概率 采用 式 (7. 4. 3) 
和 式 (7.4.4) 表 示 的 变异 概率 ,用 变异 后 的 个 体 取代 原 个 体 。 变 异 操 作 完 成 
后 ,对 每 个 子 种 群 重复 执行 M/3 一 1 次 联赛 选择 操作 ,挑选 出 M/3 一 1 个 个 
体 , 与 精英 个 体 一 起 组 成 种 群 规模 为 M/3 的 新 种 群 , 计 算 每 个 子 种 群 中 个 
体 的 适应 度 值 ,选择 适应 度 值 最 大 的 个 体 作为 子 种 群 的 最 优 个 体 。 对 于 这 
三 个 并 行 遗 传 操作 的 子 种 群 ,分 别 进行 优质 个 体 迁 移 操 作 , 用 辅助 种 群 2 中 
的 最 优 个 体 蔡 换 辅助 种 群 1 中 的 最 差 个 体 ,用 辅助 种 群 1 中 的 最 优 个 体 替 
换 主 种 群 中 的 最 差 个 体 ,种 群 优质 个 体 迁移 操作 完成 后 ,种 群 进化 代数 
加 1。 

步骤 6: 判断 是 否 满足 子 种 群 合 并 条 件 。 若 不 满足 条 件 , 则 子 种 群 继续 
进行 独立 的 禁忌 交叉 、 变 异 和 选择 操作 ; 若 满 足 种 群 合并 条 件 , 则 将 各 种 子 
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群 合并 成 一 个 种 群 。 

步骤 7: 判断 进化 条 件 。 如 果 达 到 设置 的 最 大 进化 代数 Coe 或 者 当前 
最 优 解 的 个 体 适 应 度 值 变化 小 于 阔 值 A, 则 将 主 种 群 中 适应 度 值 最 大 的 个 
体 作 为 最 优 个 体 输 出 ; 否则 ,返回 步骤 2。 多 种 群 禁忌 搜索 DNA 遗传 算法 
流程 ,如 图 7. 19 所 示 。 
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图 7.19 多 种 群 禁忌 搜索 DNA 遗传 算法 流程 
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7.4.2 多 种 群 禁忌 搜索 DNA 遗传 算法 优化 分 数 间隔 
正 交 小 波多 模 讶 均衡 算法 





将 多 种 群 进化 禁忌 搜索 DNA 遗传 算法 引入 到 T/P 分 数 间隔 正 交 小 波 
多 模 言 均衡 算法 中 ,得 到 基于 多 种 群 禁忌 搜索 DNA 遗传 算法 优化 的 分 数 
间隔 正 交 小 波多 模 盲 均衡 算法 (Multiple population evolutionary Tabu 
Search algorithm and DNA genetic algorithm based WTMMA, MTSDNAGA- 
T/P-FSE-WTMMA)649 ,其 原理 如 图 7. 20 所 示 。 
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7.20 MTSDNAGA-T/P-FSE-WTMMA 原理 








7. 20 中 ,a(k) 是 发 射 信号 ; P 2 (R) 为 第 户 路 子 信道 的 脉冲 响应 ; 
w'2”(A) 为 第 户 路 子 信道 的 高 斯 白 噪 声 ; y”(k) 为 第 p 路 均衡 器 的 输入 信 
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号 ; (Rk) 和 fi?(&) 为 第 pp 路子 均衡 器 权 向 量 的 实 部 和 虚 部 ,每 一 路 子 均 

衡器 权 长 为 Li, 且 L/ 二 L/4; xz”(k) 为 第 p 路 子 信道 均衡 器 的 输出 信号 ; 

亚 (") 是 误差 生成 函数 ; x(k) 为 均衡 器 总 输出 ; e(k) 为 误差 信号 。 
设 发 射 信号 a(k) 是 以 了 为 周期 的 序列 ,第 p 路 子 信 道 均衡 器 的 输入 信 


号 为 

















2 CR) = hh RakR) Tw RR) = yk HIy CR) (7.4.5) 


第 p 路 子 均 衡器 权 向 量 为 
fk) = fCE) TIF Ck) (T7486) 





式 中 ,f 凶 (&k) 和 fi”(k) 为 第 p 路 子 均衡 器 权 向 量 的 实 部 和 虚 部 
i = Es LE 
FREY = A ON A Tye FES= 1 
经 过 正 交 小 波 变换 后 第 p 路 子 信道 均衡 器 的 输入 信号 为 
Rk) = RO CR) HIRD ER) = Vy Rk) IVy (Rk) (7.4.8) 


(7.4.7) 














设 
Ri (k) = [uit,o (CR) sg CR) se sh, CR) » sey,o CR) ss CR) see sit, CR) 
(7. 4. 9) 
ud,n(k) = Spa —D oC) 
(7.4.10) 


LL 
sR Dea — 71) $7 (17) 


Ri®” (R) = Lusho Ck) ,ih Ck) see sD, Ck)» st9,o CR) ,st CR) see ,siD ,a CR) J 


(7.4.11) 


wk) 一 Dy k— Do p) 
C15d 2) 
Ll 


CR) = Dy ko DB p) 
1 一 0 
第 p 路 子 信道 均衡 器 的 输出 信号 > (k) 为 
zC (k) = i zw (k) + jz{? (k) a fT ER RE) If TR RD Ck) 
人 
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式 中 ,x8 (k) 和 zf?”(k) 为 第 p 路 子 信 道 均衡 器 输出 信号 的 实 部 和 虚 部 
人 一 fR? (Rk)RE (Ek) 








(7.4.14) 
xi (k) = 站 (Rk)RI? CR) 
均衡 器 的 输出 为 
P—l 
zk) = Dz Rk) 一 zr(k) 十 jxi(A) (7..4. 15) 
p=0 


式 中 ,zr(k) 和 zi(k) 分 别 为 均衡 器 输出 信号 的 实 部 和 虚 部 。 
第 p 路 子 均衡 器 权 向 量 的 迭代 公式 为 





fk+1) = fk) 一 ARR (k)za(k)en(k) RE (k) 
| (7.4. 16) 


DED = Hi Ce) 一 Ri ?zk ek RI? Ck) 
式 中 ,er(k) 和 er(k) 分 别 表示 误差 函数 el(k) 的 实 部 和 虚 部 








er(k) = zk(k) — RE 
| 《7 
er(k) = zi(k)— RI 
式 中 ,R% 和 R? 分 别 代 表 复 信 源 实 部 和 虚 部 的 统计 模 值 人 ~ 。 
发 一 下 [| ar(k) | 和 /EL ar(k) |*] 
(7.4.18) 
R? 一 EL| ai(k) |*J/EL| ar(k) |*] 


式 中 ,Ri1D Ck) 一 diag [ot Ch), oR, Ck), eee s OR, Ck) ,oktio (Ck), «ee, 





2 RI’? (Rk) = diag [os (Ck), oD (Ck), -…, Gs 
io Ck) sa 和 (CR)] ,oR94Ck) 与 ok 人 14《k) 分 别 是 第 p 路 小 波 系数 
的 实 部 wu 区。(k) 和 尺度 变换 系数 的 实 部 ;多 ,(k) 的 平均 功率 估计 ,arf(k) 与 
of () 分 别 是 第 户 路 小 波 系 数 的 虚 部 "你 。() 和 尺度 变换 系数 的 虚 部 
5 多 ,mn(k) 的 平均 功率 估计 。 它 们 的 递 推 公式 为 


G0, (k++1) = Be, (Rk) + 1—B) | ulk) | 
(7.4.19) 
GUD kt1) = BORO CR) 十 (1 一 忆 ) | sk) | 


oD RI) Bo Rk) + C1—pB) | as Ck | 
(7.4.20) 


十 1) 三 Ra) + (1—pB) | sis.Ck) |? 
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式 中 ,BB 为 平滑 因子 , 且 0 和 8&<<1 ,一 般 有 的 取 值 比较 接近 于 1。 
MTSDNAGA-T/P-FSE-WTMMA 的 操作 流程 如 图 7. 21 所 示 。 操 作 
步骤 如 下 。 














初始 化 种 群 
确定 适应 度 函数 
多 种 群 DNA 遗 传 操作 


是 否 满 足 算法 终止 条 件 
至 


最 优 个 体 解码 
初始 化 均衡 器 权 向 量 
















图 7.21 MTSDNAGA-T/P-WTMMA 操作 流 


步骤 1: 初始 化 种 群 。 在 DNA 遗传 算法 中 ,每 个 DNA 链 个 体 对 应 于 
每 个 子 均衡 器 的 权 向 量 , 分 别 对 均衡 器 权 向 量 的 实 部 和 虚 部 进行 优化 。 按 
照 7.1.1 节 的 编码 方式 将 均衡 器 权 向 量 编码 为 DNA 核 背 酸 单 链 ,设置 种 
群 规模 为 M 个 个 体 。 对 于 种 群 中 的 单 链 个 体 再 生成 与 之 配对 的 互补 链 , 形 
成 双 链 DNA 种 群 。 将 y”(&) 作 为 DNA 遗传 算法 的 输入 信号 。 将 均衡 器 
权 向 量 用 DNA 遗传 算法 编码 表示 成 DNA 核 背 酸 序列 , 设 初始 种 群 一 
LAP, 疡 7。 
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步 又 2: 确定 适应 度 函 数 。 由 WTMMA 的 代价 函数 确定 DNA 遗传 算 
法 的 适应 度 函 数 ,定义 为 





b 
J wruma (fn) 


式 中 ,Jwrwma 二 (|zr(k)| 一 R&R) ?十 (|xzi(k)| 一 Ri)?,b 表示 比例 系数 。 

步 又 3: 按照 图 7. 19 的 多 种 群 DNA 遗传 操作 流程 对 种 群 中 的 个 体 进 
行 操作 。 

步 又 4: 判断 是 否 达到 进化 终止 条 件 。 如 果 当 前 进化 代数 小 于 最 大 进 
化 代数 , 则 继续 对 种 群 中 的 个 体 进行 进化 操作 ,直到 满足 进化 终止 条 件 为 
止 ; 如 果 当 前 进化 代数 大 于 最 大 进化 代数 , 则 输出 适应 度 值 最 大 的 单 链 
DNA 个 体 , 并 将 该 个 体 解码 后 作为 均衡 器 初始 优化 权 向 量 。 


Fit(fa) = 人 了 





























7.4.3 算法 仿真 


【实验 7.4】 信道 k= 二 [0. 3132 一 0.1040 0.8908 0.3134] ,发 射 信号 
为 64QAM, 信 噪 比 为 25dB, 均 衡器 权 长 为 16 ,第 4 个 抽 头 系数 设置 为 1, 其余 
为 0, 步 长 pwA 一 0. 000 035,pwryMA 一 0. 000 018,prprsewrMMA 一 0. 000 02， 
prsbNAGAT/prsBwrMMA 一 0. 000 028; 对 信道 的 输入 信号 采用 DB2 正 交 小 波 分 
解 ,功率 初始 值 设置 为 4, 遗忘 因子 8 二 0. 99。MTSDNAGA-T/P-FSE- 
WTMMA 的 种 群 规模 取 60, 终 止 进化 代数 为 100。 

信道 h==[0.9656 一 0. 0906 0. 0578 0. 2368] 时 ,发 射 信号 为 128QAM 
调制 信号 , 信 噪 比 为 25dB, 均 衡器 权 长 为 16, 第 4 个 抽 头 系数 设置 为 1; 步 
长 pwA 一 0. 47 X 10“，,pwrvMA 一 0. 42 X 10“，,HprprsEwrMMA 一 0.3X10， 
LMTsDNAGA-T/PFSEWTMMA 一 0. 37X10“; 对 信道 的 输入 信号 采用 DB2 正 交 小 波 
分 解 ,功率 初 始 值 设置 为 4, 遗 忘 因子 8 二 0. 99。MTSDNAGA-T/P-FSE- 
WTMMA 的 种 群 规模 取 60, 终 止 进化 代数 为 100。 
在 保证 眼 图 完全 清晰 睁 开 的 前 提 下 ,500 次 蒙特 卡 罗 仿 真 结果 如 
图 7. 22 所 示 。 
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图 7.22 均 方 误差 
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7. 22(a) 表 明 , MTSDNAGA-T/P-FSE-WTMMA 的 收敛 速度 最 快 ， 

比 MMA 快 约 2300 步 , 比 WTMMA 快 约 1800 步 , 比 T/P-FSE-WTMMA 
快 约 1400 步 ; 在 稳 态 误差 上 , MTSDNAGA-T/P-FSE-WTMMA 的 稳 态 误差 
比 T/P-FSE-WTMMA 的 稳 态 误差 小 约 2dB, 比 WTMMA 的 稳 态 误差 小 约 
3dB, 比 MMA 的 稳 态 误差 小 约 4. 5dB。 图 7.22(b) 表 明 , MTSDNAGA-T/ 
P-FSE-WTMMA 的 收敛 速度 最 快 , 比 MMA 快 约 3000 步 , 比 WTMMA 快 约 
2500 步 , 比 T/P-FSE-WTMMA 快 约 1500 步 ; 在 稳 态 误差 上 ,MTSDNAGA-T/ 
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P-FSE-WTMMA 的 稳 态 误差 比 T/P-FSE-WTMMA 的 稳 态 误差 小 约 
1. 5dB, 比 WTMMA 的 稳 态 误差 小 约 2dB, 比 MMA 的 稳 态 误差 小 约 3dB。 
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第 8 章 基于 DNA 智能 群 算法 优化 的 
言 均衡 算法 


【内 容 导 读 】 本 章 将 DNA 遗传 算法 与 人 工 鱼 群 算法 相 结合 ,得 到 了 
DNA 人 工 和 鱼 群 算法 ,研究 了 基于 DNA 人 工 和 鱼 群 算法 优化 的 多 模 盲 均衡 算 
法 (包括 基于 人 工 和 鱼 群 算法 优化 DNA 序列 的 多 模 盲 均衡 算法 、 基 于 DNA 
遗传 人 工 和 鱼 群 优化 DNA 序列 的 加 权 多 模 盲 均衡 算法 ); 将 DNA 遗传 算 

法 、 混 沌 算法 和 人 工 鱼 群 算法 相 结合 ,研究 了 基于 DNA 混沌 人 工 和 鱼 群 优化 
DNA 序列 的 频 域 加 权 多 模 盲 均衡 算法 ; 将 DNA 遗传 算法 和 蛙 跳 算法 相 
结合 ,提出 了 DNA 遗传 蛙 跳 算法 概念 ,研究 了 基于 DNA 遗传 蛙 跳 算法 
优化 的 盲 均衡 算法 ; 将 DNA 遗传 算法 和 蝙蝠 算法 相 结合 , 提 出 了 DNA 
遗传 蝙蝠 算法 概念 ,研究 了 基于 DNA 遗传 蝙蝠 算法 的 分 数 间 隔 多 模 盲 均 
衡 算法 。 
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8.1 基于 DNA 人 工 鱼 群 算法 优化 的 多 模 言 均衡 算法 


人 工 鱼 群 算法 5” 具有 快速 寻 优 的 特点 ,但 其 收敛 后 期 易 陷 人 局 部 搜 
索 , 同 时 ,DNA 编码 序列 通过 汉 明 约束 条 件 保持 了 种 群 的 多 样 性 ,使 其 不 易 
过 汉 明 约束 条 件 约束 人 工 鱼 群 算法 ,提高 





陷入 局 部 极 值 *]。 





其 全 局 搜索 能 力 ,再 与 请 均衡 算法 近 纪 结合 
优化 DNA 序列 的 多 模 








了 盲 均衡 算法 性 能 。 


因此 ,本 节 通 过 





盲 均衡 算法 , 通 








,研究 了 一 类 基于 人 工 鱼 群 算法 
过 优化 均衡 器 初始 权 向 量 提高 


8.1.1 基于 人 工 鱼 群 算法 优化 DNA 序列 的 多 模 盲 均衡 算法 


1. 算法 原理 


针对 CMA 均衡 多 模 信 














号 时 存在 收敛 速度 慢 、 剩 余 均 方 误差 大 的 缺陷 ， 


采用 MMA 和 基于 DNA 核 背 酸 序列 的 编码 方式 表示 问题 的 可 能 解 ,利用 
人 工 鱼 群 算法 收敛 速度 快 和 搜索 能 力 强 的 优点 ,引入 DNA 约束 模型 和 代 
应 度 函数 寻找 DNA 编码 序列 中 的 最 优 序列 ,将 最 优 序 








价 函数 ,通过 两 个 适应 


列 解码 后 分 别 作为 多 模 讶 均衡 算法 最 
一 种 基于 人 工 鱼 群 算法 优化 DNA 














序列 的 多 模 宦 


慨 优 初始 权 向 量 的 实 部 和 虚 部 ,得 到 了 





言 均 衔 算法 (artificial fish 





swarm intelligent optimization of DNA sequences based MMA,AFS-DNA- 





MMA), 其 原理 图 如 











到 8. 1 所 示 。 








图 8. 1 中 ,a(A) 是 零 均 值 独立 同 分 布 的 发 射 信号 向 量 ; h(k) 是 信道 脉 
冲 响应 向 量 ; w(%) 是 加 性 高 斯 白 噪声 向 量 ; y(k) 是 均衡 器 的 接收 信号 向 
量 ,yr(k) 和 yr(k) 是 y(&) 的 实 部 和 虚 部 ; fr (8) 和 f1(8) 是 均衡 器 权 向 量 
z(k) 是 盲 均衡 器 的 输出 信号 ,zr (k) 和 zi(k) 是 z(k) 的 
实 部 和 虚 部 ; ex(k) 和 er(k) 是 误差 函数 el(k) 的 实 部 和 虚 部 ; Wr(*) 与 于 1(*) 
分 别 是 误差 ea(k) 和 ei() 的 生成 函数 。 


了 (k) 的 实 部 和 虚 部 ; 














群体 智能 与 计算 智能 优化 的 言 均 衡 算法 





人 工 鱼 群 优 
化 DNA 序 列 

















sx 个 
司 权 / 






此 人 工 鱼 群 优 


化 DNA 序 列 


图 8.1 AFS-DNA-MMA 原理 


由 图 8. 1 可 知 ,MMA 输出 信号 xz(8) 的 实 部 和 虚 部 分 别 为 
ZR(k) = (CR)yRCR) 
| (C8: le 1 
zi(k) = fi(k) yk) 


MMA 的 误差 函数 e(k) 的 实 部 和 虚 部 分 别 为 
er(k) = zk) 一 民有 
| i 


e1(k) = zt(k)— RI 


ph ,RE 和 Ri 分 别 代表 发 射 信号 实 部 和 虚 部 的 统计 模 值 。 





式 品 
| 入 一 E[| ar(k) | /EL ar(k) | 3 
(8. 1. 3) 
Ri = E[| ai(k) |“]/EL| ar(k) |*] 
因此 ,MMA 的 代价 函数 为 
(8. 1..4) 








Juua = ELes(k)]++ ELe?(k)] 





MMA 权 向 量 的 迭代 公式 为 
fr(k+1) = fr(k)— yer(k) yr(k) ZR(k) 
(8. 1.5) 


Ge 十 1) = f1(k) — jyer(k) yi(k)zi(k) 


式 中 ,yp 为 迭代 步 长 。 
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2. 优化 步骤 


人 工 鱼 群 算法 优化 DNA 序列 初始 化 权 向 量 流程 如 图 8. 2 所 示 。 


计算 第 一 个 适应 度 函 数 并 
将 最 优 个 体 放 入 公告 牌 1 中 


| 


计算 第 二 个 适应 度 函 数 并 
将 最 优 个 体 放 入 公告 牌 2 中 





























个 体 通过 
迫 尾 、 更 食 和 聚 群 行为 更 
新 自己 ， 产 生 新 的 种 群 


1 


与 公告 牌 1 中 的 个 体 比较 得 
到 较 优 个 体 ， 更 新 公告 牌 2 
























-次 迭代 之 后 ， 将 公告 牌 1 和 
公告 牌 2 中 的 个 体 比较 ， 得 
到 较 优 个 体 ， 更 新 公告 牌 1 


是 否 达 到 最 大 和 迭代 次 数 


将 最 优 个 体 赋值 给 权 向 量 
的 实 部 和 虚 部 


图 8.2 初始 化 权 向 量 流程 











A 332 六 群体 智能 与 计算 智能 优化 的 言 均衡 算法 








步骤 1: 种 群 初始 化 并 解码 。 

设 DNA 编码 序列 的 初始 种 群 1 三 [ 刻 , fi，…, fnwj, 其 中 f; 对 应 于 
DNA 编码 序列 中 的 第 i 个 DNA 编码 序列 ,1<i<N,N 是 DNA 编码 序列 
的 个 数 ; 再 将 DNA 编码 序列 按 式 (7. 1.2) 和 式 (7. 1. 3) 进 行 解码 ,得 到 十 进 
制 表示 位 置 向 量 的 种 群 。 

步骤 2: 确定 两 个 适应 度 函 数 。 

言 均衡 算法 的 目的 是 得 到 均衡 器 最 优 权 向 量 , 即 代价 函数 处 于 最 小 值 
状态 ,而 人 工 鱼 群 算法 的 目的 是 寻找 食物 浓度 值 最 大 时 所 对 应 的 人 工 鱼 个 
体 的 位 置 向 量 。 

此 ,第 一 个 适应 度 函 数 定义 为 代价 函数 的 倒数 , 即 












































Yi(fi)= i=1,2,…,N C8 1. 0} 


el 
J(fi) 
式 中 ,J(fi) 二 Jums 为 盲 均衡 器 的 代价 函数 ,f; 为 第 i 条 人 工 鱼 的 位 置 向 量 。 

第 二 个 适应 度 函 数 是 采用 加 权 平 均值 法 来 处 理 汉 明 距 离 约束 项 的 函 


数 , 即 























了 (8 1.7) 
式 中 ,fi 对 应 于 DNA 编码 序列 中 的 第 i 个 DNA 序列 ,为 计算 方便 ,设置 
w=1。 

步骤 3: 计算 两 个 适应 度 函 数 。 

按 式 (8.1.6) 计 算 人 工 鱼 群 算 法 的 位 置 向 量 的 第 一 个 适应 度 值 ,并 将 第 
一 个 适应 度 最 大 值 及 其 对 应 的 十 进 制 位 置 向 量 记录 在 公告 牌 1 中 ; 再 按 
式 (8.1.7) 计 算 DNA 编码 序列 位 置 向 量 的 第 二 个 适应 度 值 , 并 将 第 二 个 适 
应 度 最 大 值 及 其 对 应 的 DNA 编码 序列 的 位 置 向 量 记录 在 公告 牌 2 中 。 

步骤 4: 执行 人 工 鱼 群 算法 并 更 新 公告 牌 2。 

按 十 进 制 位 置 向 量 进行 人 工 鱼 群 算法 中 的 砚 食 、 聚 群 .追尾 等 行为 ,并 
将 第 二 个 适应 度 函 数 式 (8. 1. 7) 作 为 适应 度 函 数 ,将 十 进 制 位 置 向 量 进行 反 
解码 ,得 到 四 进 制 DNA 编码 序列 ,并 计算 其 第 二 个 适应 度 值 , 与 公告 牌 2 
中 保存 的 原 第 二 个 适应 度 最 大 值 进行 比较 ,如 果 第 二 个 适应 度 值 大 , 则 用 第 
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二 个 适应 度 值 及 其 对 应 的 四 进 制 DNA 编码 序列 更 新 公告 牌 2 原先 保存 的 

步骤 5: 更 新 公告 牌 1。 
在 一 次 迭代 之 后 ,将 公告 牌 2 中 的 DNA 序列 进行 解码 ,再 利用 第 一 个 
适应 度 函 数 式 (8. 1. 6) 计 算 其 第 一 个 适应 度 值 , 与 公告 牌 1 中 保存 的 原 第 一 
个 适应 度 最 大 值 进行 比较 ,如 果 第 一 个 适应 度 值 大 , 则 用 第 一 个 适应 度 值 及 
其 对 应 的 十 进 制 位 置 向 量 更 新 公告 牌 1 原先 保存 的 内 容 。 

步 又 6: 判断 是 否 满足 结束 条 件 。 

如 果 当 前 迭代 次 数 已 经 达到 设 定 值 , 则 将 公告 牌 1 中 十 进 制 位 置 向 量 
作为 最 优 位 置 向 量 输出 ,并 将 其 作为 多 模 盲 均衡 器 最 优 初始 权 向 量 的 实 部 
和 虚 部 ; 若 不 满足 结束 条 件 , 则 返回 步骤 4。 

















3. 算法 仿真 


为 了 检验 AFS-DNA-MMA 的 性 能 ,以 CMA 和 MMA 为 对 比 对 象 , 进 
行 仿真 实验 。 

CMA 、MMA 的 均衡 器 权 长 为 11, 第 6 个 抽 头 系数 设置 为 1, 其 余 为 0， 
信 噪 比 SNR==20dB, 样 本 个 数 N 王 10 000。 

AFS-DNA-MMA 的 种 群 规模 取 30, 人 工 鱼 群 中 拥挤 度 因子 取 0. 68， 
人 工 鱼 步 长 取 0.2, 视 野 取 0.8, 人 工 鱼 群 迭代 次 数 为 20。 

【实验 8.1】 当 发 射 信号 8PSK 时 ,信道 噪声 为 高 斯 白 噪声 , 步 长 pcwA 一 
0. 002 jwma 一 0. 002, parspNAMvA 一 0. 003。 当 发 射 信 号 16QAM 时 , 步 长 
ApcvA 二 0. 0001 .pa 一 0. 0001, yarspna-mma 二 0.0002。 在 保证 眼 图 完全 清晰 
睁 开 的 前 提 下 ,蒙特 卡 罗 仿 真 结果 如 图 8. 3 所 示 。 

图 8.3(a) 表 明 , 在 收敛 速度 上 ,与 CMA 、MMA 的 收敛 速度 相 比 ,AFS- 
DNA-MMA 比 CMA 快 大 约 2000 步 , 比 MMA 快 大 约 1500 步 , 收 敛 速度 
有 了 明显 的 提高 ; 在 均 方 误差 上 ,AFS-DNA-MMA 与 CMA 相 比 ,减少 了 
7. 2dB, 与 MMA 相 比 ,减少 了 5dB。 图 8. 3(b) 表 明 , 从 收敛 速度 上 看 ,与 
CMA 、MMA 的 收敛 速度 相 比 ,AFS-DNA-MMA 比 CMA 快 大 约 3500 步 ， 
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图 8.3 均 方 误差 
比 MMA 快 大 约 1000 步 , 收 和 敛 速度 有 了 明显 的 提高 ; 从 均 方 误差 上 看 ， 
AFS-DNA-MMA 与 CMA 相 比 ,减少 了 4dB, 与 MMA 相 比 ,减少 了 2. 1dB。 
8.1.2 基于 DNA 遗 传人 工 鱼 群 优 化 DNA 序列 的 加 权 多 模 
育 均 衡 算法 


DNA 遗传 算法 的 思想 与 遗传 算法 相似 ,但 其 采用 四 进 制 编码 方式 , 提 
高 了 种 群 多 样 性 及 全 局 搜索 能 力 。 本 节 将 DNA 遗传 算法 和 人 工 鱼 群 算法 
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相 结合 ,定义 了 DNA 遗传 人 工 鱼 群 算法 ,并 研究 了 一 种 基于 DNA 遗传 人 
工 鱼 群 算法 优化 DNA 序列 的 加 权 多 模 盲 均衡 算法 。 


























1. DNA 遗传 人 工 鱼 群 算法 


人 工 鱼 群 算法 收敛 速度 快 . 寻 优 精度 高 ,但 易于 陷 人 局 部 收敛 ; 而 
DNA 遗传 算法 采用 DNA 编码 方式 ,利用 交叉 .变异 和 倒 位 操作 优化 DNA 
序列 ,具有 强大 的 全 局 搜索 能 力 。 将 DNA 遗传 算法 和 人 工 鱼 群 算法 相 结 
合 , 得 到 的 DNA 遗传 人 工 鱼 群 算法 (DNA genetic artificial fish swarm 
algorithm, DNA-G-AFSA) 兼 具 了 两 者 的 优点 ,弥补 了 人 工 鱼 群 算法 的 
缺陷 。 

DNA 遗传 人 工 鱼 群 算法 流程 ,如 图 8.4 所 示 。 

DNA 遗传 人 工 鱼 群 算法 的 实施 步骤 如 下 。 

步骤 1: 人 工 鱼 群 种 群 初始 化 。 

设 人 工 鱼 群 初始 种 群 fars 二 (fi1,f2，,…,fn), 其 中 fi(i 二 1,2,…,NN) 为 
第 i 条 人 工 鱼 的 初始 位 置 向 量 ,N 为 人 工 鱼 群 中 个 体 数量 。 

步骤 2: 计算 适应 度 函 数 。 

计算 每 条 人 工 鱼 的 适应 度 值 ,将 适应 度 最 大 值 及 其 对 应 的 位 置 向 量 分 
别 记录 在 公告 牌 中 。 

步骤 3: 人 工 鱼 群 的 行为 选择 。 

人 工 鱼 群 中 每 条 人 工 鱼 发 生 追 尾行 为 操作 , 若 追 尾 不 成 功 , 则 执行 聚 群 
行为 操作 ; 若 聚 群 行为 不 成 功 , 则 执行 现 食 行为 操作 ,人 工 鱼 的 当前 位 置 向 
量 发 生 改 变 。 

步 又 4: 反 解码 操作 。 

将 人 工 鱼 群 新 的 位 置 向 量 按 式 (7. 1. 2) 和 式 (7. 1. 3) 进 行 反 解码 ,将 十 
进 制 位 置 向 量 转 换 成 四 进 制 DNA 编码 序列 ,产生 DNA 编码 序列 种 群 。 

步骤 5: 交叉 操作 。 

从 DNA 编码 序列 种 群 中 随机 选择 两 个 DNA 编码 序列 作为 父 体 ,进行 
交叉 操作 ,得 到 两 个 新 DNA 编码 序列 ,并 代替 父 体 ,得 到 新 的 DNA 编码 序 







































































列 种 群 。 


列 ， 


步 又 6: 











代 乱 父 





步骤 7: 
随机 产 台 





和 群体 智能 与 计算 智能 优化 的 讶 均衡 算法 






种 群 初始 化 参数 设置 


确定 适应 度 函 数 











个 体 进行 人 工 鱼 群 算法 
的 砚 食 、 聚 群 及 追尾 行 
为 ， 更 新 位 置 向 量 





个 体 再 进行 DNA 遗 传 算 
法 的 交叉 、 变 异 、 倒 位 
操作 ， 更 新 位 置 向 量 








得 到 当前 最 优 个 体 


图 8.4 DNA 遗传 人 工 鱼 群 算法 流 


变异 操作 。 


再 从 DNA 编码 序列 种 群 中 随机 选择 一 个 DNA 编码 序列 作为 父 体 , 随 
机 产生 一 个 (0,1) 之 间 的 随机 数 ,进行 变异 操作 ,得 到 一 个 新 DNA 编码 序 


体 , 得 到 新 的 DNA 编码 序列 种 群 。 
倒 位 操作 。 





达 代 次 数 加 1 


E 一 个 (0,1) 之 间 的 随机 数 p; 作为 概率 ,以 概率 p; 从 DNA 编 
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序列 种 群 中 随机 选择 DNA 编码 序列 作为 父 体 ,进行 倒 位 操作 ,得 到 新 
DNA 编码 序列 ,并 代替 父 体 ,得 到 新 的 DNA 编码 序列 种 群 。 
步骤 8: 更 新 公告 
将 DNA 编码 序列 种 群 进行 解码 ,得 到 十 进 制 位 置 向 量 , 即 人 工 鱼 群 新 
的 位 置 向 量 ,计算 每 条 人 工 鱼 新 位 置 向 量 对 应 的 适应 度 值 ,将 该 适应 度 值 与 
公告 牌 中 保存 的 适应 度 最 大 值 进行 比较 ; 如 果 当 前 适应 度 值 大 , 则 用 当前 
适应 度 最 大 值 及 其 对 应 的 人 工 鱼 位 置 向 量 更 新 公告 牌 中 内 容 。 
步骤 9: 判断 是 否 满足 结束 条 件 。 
判断 DNA 遗传 人 工 鱼 群 算法 的 和 迭代 次 数 是否 达 到 最 大 迭代 次 数 , 若 
满足 条 件 , 则 输出 公告 牌 中 的 位 置 向 量 ,终止 算法 ; 若 没有 达到 条 件 , 跳 转 
到 步骤 3。 




















2. DNA 遗传 人 工 鱼 群 DNA 序列 优化 加 权 多 模 讶 均衡 算法 


(1) 加 权 多 模 宦 均衡 算法 

加 权 多 模 言 均衡 算法 (WMMA) 通 过 动态 调整 加 权 因 子 4 的 取 值 来 降 
低 均 方 误差 ,因此 ,如 何 选取 4 的 值 是 保证 加 权 多 模 宦 均衡 算法 性 能 的 关 
键 , 取 值 的 大 小 依赖 于 大 量 仿 真实 验 得 出 的 数据 ,以 确保 WMMA 的 收敛 速 
度 和 均 方 误差 都 优 于 MMA。 

WMMA 误差 函数 的 实 部 和 虚 部 定义 为 
































er(k) = zr (Rk) (2k) 一 | <R(R) |:RE) C8, 1. 8 
e1(k) = zi(k) (zi(k) 一 | zi(k) |*RI) (8.1.9) 
式 中 ,Re 和 Ri 分 别 代 表 发 射 信号 实 部 和 虚 部 的 统计 模 值 , 且 
R& = EL| ar(k) /EL ar(k) 2] (8. 1..10) 
= EL| ai(k) |*J/EL| ea) |2*] C8 1 Ty 


式 中 ,XEL0,2] 为 加 权 因 子 。 
WMMA 权 向 量 的 更 新 公式 为 
frwava(k+1) = frwaua(k) — per(k)yR Ck) (8. 1. 12) 





--- 群体 智能 与 计算 智能 优化 的 盲 均衡 算法 


式 趾 





firwuva (k++ 1) = fiwuma (Rk) — yer(k) yr (k) (8.1.13) 
中 ,fr,wwvma CR) 和 fi,wwwa(k) 分 别 为 WMMA 均衡 器 权 向 量 的 实 部 和 


虚 部 。 


(2) DNA 遗传 人 工 鱼 群 优化 DNA 序列 的 加 权 多 模 盲 均衡 算法 
将 DNA 遗传 人 工 鱼 群 优化 DNA 编码 序列 方法 和 WMMA 相 结 合 , 研 








究 了 一 种 DNA 遗传 人 工 鱼 群 优化 DNA 序列 的 加 权 多 模 盲 均衡 算法 


(ge 


wel 








netic artificial fish swarm optimization DNA encoding sequences based 


ghted multi-modulus algorithm, G-AFS-DNA-WMMA), 其 原理 如 


图 8. 5 所 示 , 实 现 步 又 如 下 。 
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图 8.5 G-AFS-DNA-WMMA 原理 








步骤 1: 种 群 初始 化 并 解码 。 
设 DNA 编码 序列 的 初始 种 群 1 三 [有 ,fi，…, fnwj, 其 中 fi 对 应 于 
A 编码 序列 中 的 第 i 个 DNA 编码 序列 ,1<i<N,N 是 DNA 编码 序列 

















的 个 数 ; 再 随机 设置 一 组 DNA 编码 序列 fo 作为 计算 相似 度 的 对 比 序列 。 
将 DNA 编码 序列 按 式 (7. 1. 2) 与 式 (7. 1.3) 进 行 解码 ,得 到 十 进 制 位 置 向 
量 种 群 。 
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步骤 2: 确定 两 个 适应 度 函 数 。 
第 一 个 适应 度 函 数 定义 为 代价 函数 的 倒数 , 即 


Yi (Ca = zi 一 1,2…， 太 (8. 1. 14) 


= 
IF 
式 中 ,J(fi) 三 Jwuma (fi) 为 盲 均 衡器 的 代价 函数 ,fi 为 DNA 遗传 人 工 鱼 群 
算法 优化 的 第 i 条 人 工 鱼 的 位 置 向 量 。 

第 二 个 适应 度 函 数 采用 加 权 平 均值 法 来 处 理 汉 明 距 离 和 相似 度 约束 
项 的 函数 , 即 








Y2Cfi) = p11: Hilfisfi) +p:* Hl(fi,fo) (8 1..159 
式 中 ,fi 对 应 于 DNA 编码 序列 中 的 第 i 个 DNA 序列 ,,. 是 计算 相似 度 的 
对 比 序列 。 为 计算 方便 ,设置 pi 二 ps 二 1。 


步骤 3: 计算 两 个 适应 度 函 数 。 

按 式 (8. 1. 14) 计 算 DNA 遗传 人 工 鱼 群 的 位 置 向 量 对 应 的 第 一 个 适应 
度 值 ,并 将 第 应 度 最 大 值 及 其 对 应 的 十 进 制 位 置 向 量 记 录 在 公告 
1 中 ; 再 按 式 (8.1.15) 计 算 DNA 编码 序列 位 置 向 量 的 第 二 个 适应 度 值 ,并 
将 第 二 个 适应 度 最 大 值 及 其 对 应 的 DNA 编码 序列 的 位 置 向 量 记 录 在 公告 
牌 2 中 。 

步 又 4: 执行 DNA 遗传 人 工 鱼 群 算法 并 更 新 公告 牌 2。 

将 第 二 个 适应 度 函 数 式 (8.1. 15) 作 为 DNA 遗传 人 工 鱼 群 算法 的 适应 
度 函数 , 按 十 进 制 位 置 向 量 进行 人 工 鱼 群 算法 中 的 砚 食 、 聚 群 . 追 尾 等 行为 ， 
将 十 进 制 位 置 向 量 进行 反 解码 ,得 到 四 进 制 DNA 编码 序列 ,进行 DNA 遗 
传 算法 的 交叉 、 变 异 \ 倒 位 操作 ,并 计算 其 第 二 个 适应 度 值 ,与 公告 牌 2 中 保 
存 的 原 第 二 个 适应 度 最 大 值 进行 比较 ,如 果 第 二 个 适应 度 值 大 , 则 用 第 二 
适应 度 值 及 其 对 应 的 四 进 制 DNA 编码 序列 更 新 公告 牌 2 原先 保存 的 
内 容 。 

步骤 5: 更 新 公告 牌 1 。 

在 一 次 迭代 之 后 ,将 公告 牌 2 中 的 DNA 序列 进行 解码 ,再 利用 第 一 个 
适应 度 函 数 式 (8. 1. 14) ,计算 其 第 一 个 适应 度 值 ,与 公告 牌 1 中 保存 的 原 第 
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一 个 适应 度 最 大 值 进行 比较 ,如 果 第 一 个 适应 度 值 大 , 则 用 第 一 个 适应 度 值 
及 其 对 应 的 十 进 制 位 置 向 量 更 新 公告 牌 1 原先 保存 的 内 容 。 

步骤 6: 判断 是 否 满足 结束 条 件 。 

如 果 当 前 迭代 次 数 已 经 达到 设 定 值 , 则 将 公告 牌 1 中 十 进 制 位 置 向 量 
作为 最 优 位 置 向 量 输出 ,并 将 其 作为 WMMA 最 优 初始 权 向 量 的 实 部 和 虚 
部 ; 反之 , 则 返回 步骤 4。 

(3) 算法 仿真 

为 了 检验 G-AFS-WMMA 的 性 能 ,将 MMA 和 WMMA 作为 对 比 对 
象 ,进行 仿真 实验 。 

MMA .WMMA 的 均衡 器 权 长 为 11, 信 噪 比 SNR== 20dB, 样 本 个 数 
N=10 000。 

G-AFS-DNA-WMMA 的 种 群 规模 取 30, 人 工 鱼 群 的 拥挤 度 因 子 取 
0. 68, 人 工 鱼 步 长 取 0. 2 ,视野 取 0. 8, 人 工 鱼 群 的 迭代 次 数 为 20。 混 合 相 位 
水 声 信 道 h==[0. 3132 一 0.1040 0. 8908 0.3134], 其 在 单位 圆 内 的 零 
点 有 3 个 。 

【实验 8. 2】 信道 噪声 为 高 斯 白 噪 声 ,采用 8PSK 发 射 信 号 时 , 步 长 


HMMA 三 0: 002 ,wwMMA 一 0. 002 » HGAFSDNA-WMMA 一 0. 005; 采用 16QAM 发 射 信 






































号 时 , 步 长 wa 一 0. 000 08 .pnwwMA 一 0. 000 08,pycarspvA-wvxMA 二 0.0002。 在 
保证 眼 图 完全 清晰 睁 开 的 条 件 下 ,500 次 蒙特 卡 罗 仿 真 结果 如 图 8. 6 所 示 。 

8.6(a) 知 ,从 收敛 速度 上 看 ,与 MMA、WMMA 的 收敛 速度 相 比 ， 
G-AFS-DNA-WMMA 比 MMA 快 大 约 4500 步 , 比 WMMA 快 大 约 900 
步 , 收 敛 速 度 有 了 明显 的 提高 ; 从 均 方 误差 上 看 ,G-AFS-DNA-WMMA 与 
MMA 相 比 ,减少 了 3.8dB, 与 WMMA 相 比 ,减少 了 2.4dB。 图 8. 6(b) 可 
知 , 从 收敛 速度 上 看 ,与 MMA、WMMA 的 收敛 速度 相 比 ,G-AFS-DNA- 
WMMA 比 MMA 快 大 约 1000 步 , 比 WMMA 快 大 约 950 步 , 收 敛 速度 有 
了 明显 的 提高 ; 从 均 方 误差 上 看 ,G-AFS-DNA-WMMA 与 MMA 相 比 , 减 
少 了 3.2dB, 与 WMMA 相 比 ,减少 了 0. 4dB。 

































































国生 
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000 
迭代 次 数 
(a) 8PSK 





均 方 误差 /dB 











0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000 
迭代 次 数 
(b) 16QAM 


-14 


图 8.6 均 方 误差 
8.1.3 基于 DNA 混沌 人 工 和 鱼 群 算法 优化 DNA 序列 的 频 域 
加 权 多 模 育 均衡 算法 


DNA 遗传 算法 在 进化 过 程 中 ,由 于 交叉 .变异 等 操作 的 随机 性 ,有 可 能 
出 现 种群 多 样 性 下 降 的 情况 ,从 而 会 出 现 早 熟 收 敛 . 陷 人 局 部 最 优 ; 在 人 工 
鱼 群 算法 中 加 入 混沌 搜索 ,能 进一步 提高 全 局 搜索 能 力 。 因 此 ,本 节 研 究 了 
一 种 DNA 遗传 混沌 人 工 鱼 群 算法 优化 DNA 序列 的 频 域 加 权 多 模 盲 均衡 


算法 ,进一步 改善 了 频 域 加 权 多 模 盲 均衡 算法 的 性 能 。 
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1. 混沌 人 工 鱼 群 算法 


(1) 基本 思想 

AFSA 具有 收敛 速度 快 . 寻 优 精 度 高 等 优点 ,但 AFSA 的 种 群 初始 化 
具有 一 定 随机 性 ,增加 了 陷 人 局 部 搜索 的 概率 ,而 混沌 序列 具有 遍历 性 和 规 
律 性 等 特点 。 若 将 人 工 鱼 的 初始 位 置 向 量 映射 到 混沌 变量 中 ,通过 迭代 产 
生 混沌 序列 ,并 作 逆 映射 得 到 人 工 鱼 群 新 的 位 置 向 量 ,并 作为 人 工 鱼 的 初始 
位 置 ,这 就 是 混沌 人 工 鱼 群 算法 。 该 算法 利用 混沌 扰动 摆脱 局 部 搜索 ,提高 
了 全 局 搜索 能 力 。 

(2) 算法 步骤 

步骤 1: 人 工 鱼 群 种 群 初始 化 。 

设 人 工 鱼 群 初始 种 群 frs 一 (万 ,jw) ,其 中 fi(i 二 1,2,…,NN) 为 
第 i 条 人 工 鱼 的 初始 位 置 向 量 ,N 为 人 工 鱼 群 中 个 体 数量 。 

步骤 2: 人工 鱼 群 混沌 初始 化 并 进行 逆 映 射 得 到 新 的 位 置 向 量 。 

通过 Logistic 映射 ,得 人 工 鱼 群 混沌 位 置 向 量 为 






























































JE) = 人 (8.1.16) 


式 中 ,fun 三 f 1(&)<f mx。 
混沌 位 置 第 & 次 与 第 & 十 1 次 的 迭代 关系 为 
(RE 十 1) = pf (RL1— fi(k)] Col Ly 
式 中 ,pE (2,4] 为 Logistic 参数 。 
对 当前 的 混沌 变量 进行 逆 映 射 ,' 得 人 工 鱼 群 的 新 位 置 向 量 , 并 作为 人 工 











鱼 群 的 初始 位 置 。 
步骤 3: 计算 适应 度 函 数 并 进行 行为 选择 。 
计算 每 条 人 工 鱼 的 适应 度 函 数 ,将 适应 度 最 大 值 及 其 对 应 的 位 置 向 量 


分 别 记录 在 公告 牌 中 。 人 工 鱼 群 进行 行为 操作 ,人 工 鱼 的 当前 位 置 向 量 发 
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步 又 4: 计算 适应 度 方差 0 。 
如 果 史 <e, 说 明 算 法 陷 人 局 部 搜索 , 转 到 步骤 5 进行 混沌 扰动 ; 否则 
转 步 又 6。 适 应 度 方差 定义 为 


D 


2 A (8.1.18) 





wt 


式 中 ,D 为 人 工 鱼 位 置 向 量 的 维 数 ; Fit(f;) 为 第 i 条 人 工 鱼 的 适应 度 函 数 
值 ; Fitwe 为 当前 人 工 鱼 群 的 适应 度 平均 值 ; Fit 为 归 一 化 因子 ,其 计算 公 
式 为 
max | Fiti— Fitwe |, max | Fit:— Fitww |> 1 
Fit = sq 














(8. 1.19) 
1， 其 他 


步骤 5: 混沌 扰动 。 
在 视野 范围 内 ,对 人 工 鱼 的 位 置 向 量 进行 混沌 搜索 , 则 新 的 位 置 向 量 为 
filnen = fi Aies: (8.1.20) 
Ai =— Visual +p* Visual . ga (C8. 2 
式 中 ,qs 为 经 过 混沌 迭代 后 的 混沌 变量 ; ei 为 单位 向 量 。 
步骤 6: 更 新 公告 牌 。 
计算 每 条 人 工 鱼 新 的 位 置 向 量 对 应 的 适应 度 值 ,将 适应 度 最 大 值 与 公 
告 牌 中 保存 的 适应 度 最 大 值 进行 比较 ; 如 果 当 前 适应 度 值 大 , 则 用 当前 适 
应 度 最 大 值 及 其 对 应 的 人 工 鱼 位 置 向 量 更 新 公告 牌 中 内 容 。 
步骤 7: 终止 条 件 判 断 。 
判断 迭代 次 数 是 否 达到 设 定 值 , 若 满 足 条 件 , 则 输出 公告 牌 中 的 位 置 向 
量 ; 若 没 有 达到 条 件 , 跳 转 到 步骤 3。 





























2. DNA 混沌 人 工 鱼 群 算法 


(1) 基本 原理 

DNA 遗传 算法 在 进化 过 程 中 ,由 于 交叉 .变异 等 操作 的 随机 性 ,有 可 能 
出 现 种 群 多 样 性 下 降 的 情况 ,从 而 会 出 现 早 熟 收敛 , 陷 人 局 部 最 优 。 为 了 提 
高 DNA 遗传 算法 的 搜索 性 能 ,将 交叉 变异 DNA 遗传 算法 和 混沌 人 工 鱼 群 
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算法 (chaos artificial fish swarm algorithm,CAFSA) 相 结合 ,研究 了 一 种 交 
又 变异 DNA 遗传 混沌 人 工 鱼 群 算法 (crossover and mutation DNA genetic 
algorithm chaos artificial fish swarm algorithm,DNA-GA-CAFSA) ,弥补 
了 人 工 鱼 群 寻 优 精度 不 高 .计算 复杂 度 高 .易于 陷入 局 部 搜索 等 不 足 。 

(2) 基本 步骤 

步 又 1: 人工 鱼 群 种 群 初始 化 。 

设 人 工 鱼 群 初始 种 群 fars 三 (所 ,fe，…,fn), 其 中 fi(i 二 1,2,…,NN) 为 
第 i 条 人 工 鱼 的 初始 位 置 向 量 , N 为 人 工 鱼 群 中 个 体 数量 。 

步骤 2: 混沌 人 工 鱼 群 算法 。 

通过 混沌 人 工 鱼 群 算法 ,得 到 新 种 群 的 位 置 向 量 。 

步骤 3: 反 解 码 操作 。 

将 混沌 和信 工 鱼 群 新 的 位 置 向 量 按 式 (7. 1. 2) 和 式 (7. 1. 3) 进 行 反 解码 ， 
将 十 进 制 位 置 向 量 转 换 成 四 进 制 DNA 编码 序列 ,产生 DNA 编码 序列 
种 群 。 

步骤 4: 对 种 群 分 组 。 

计算 DNA 编码 序列 种 群 的 适应 度 值 ,并 按照 适应 度 值 大 小 分 为 优质 
种 群 和 劣质 种 群 。 

步骤 5: 交叉 操作 。 

从 优质 种 群 和 劣质 种 群 中 各 选择 出 两 个 DNA 编码 序列 作为 父 体 进行 
置换 交叉 操作 ,产生 新 的 DNA 编码 序列 ,并 代替 父 体 ,再 各 选择 出 一 
DNA 编码 序列 作为 父 体 进行 转 位 交叉 操作 ,产生 新 的 DNA 编码 序列 ,并 
代替 父 体 ,形成 新 的 DNA 编码 序列 种 群 。 

步骤 6: 变异 操作 。 
在 种 群 中 随机 选择 出 一 个 DNA 编码 序列 作为 父 体 进行 变异 操作 , 产 
生 新 的 DNA 编码 序列 ,并 代替 父 体 ,形成 新 的 种 群 。 

步骤 7: 更 新 公告 

将 DNA 编码 序列 种 群 进行 解码 ,得 到 十 进 制 位 置 向 量 , 即 人 工 鱼 群 新 
的 位 置 向 量 , 计 算 每 条 混沌 人 工 鱼 新 的 位 置 向 量 对 应 的 适应 度 值 ,将 当前 适 
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应 度 最 大 值 与 公告 牌 中 保存 的 适应 度 最 大 值 进行 比较 ; 如 果 当 前 适应 度 值 
大 , 则 用 当前 适应 度 最 大 值 及 其 对 应 的 混沌 人 工 鱼 位 置 向 量 更 新 公告 牌 中 
步骤 8: 终止 条 件 判断 。 
判断 DNA 遗传 混沌 人 工 鱼 群 算法 的 迭代 次 数 是 否 达到 最 大 欠 代 次 
数 , 若 满足 条 件 , 则 输出 公告 牌 中 的 位 置 向 量 ,终止 算法 ， 若 没 有 达到 条 件 ， 
跳 转 到 步骤 2 。 
因此 ,上 述 步 又 1 一 步骤 8 构成 DNA 遗传 混沌 人 工 鱼 群 算法 。 其 中 ， 
人 工 鱼 群 算法 解决 了 宏观 全 局 寻 优 问题 ; 而 混沌 算法 处 理 了 微观 局 部 加 速 
间 题 ; DNA 遗传 算法 利用 置换 交叉 操作 、 转 位 操作 、 重 构 交 叉 操 作 等 手段 
对 全 局 最 优 解 进行 有 效 搜索 。 将 三 者 融合 使 用 ,可 以 充分 发 挥 各 自 的 优势 ， 
获得 更 好 的 优化 效果 。 


















































3. 基于 DNA 混沌 人 工 和 鱼 群 算法 优化 DNA 序列 的 频 域 加 权 多 模 
盲 均衡 算法 


(1) 频 域 加 权 多 模 言 均衡 算法 
频 域 加 权 多 模 算法 (frequency domain weighted multi-modulus 
algorithm,FWMMA) 是 时 域 多 模 语 均衡 算法 在 频 域 中 的 拓展 。 此 时 ,误差 

函数 的 实 部 和 虚 部 可 定义 为 
Ce = (ZKRarwwvA(R) 一 RErer) 























(8. 1. 22) 
Errwuma(k) 一 (ZiFwuma (k) 一 Riasr) 


式 中 ,ZRk,Fwvmma(k) 和 Zi,ewwma《k) 分 别 表示 频 域 均衡 器 输出 信号 的 实 部 和 虚 
部 ; Rr,rer 和 Ri,rer 表 示 发 射 信号 统计 模 值 实 部 和 虚 部 的 快速 侍 里 叶 变 换 ， 
可 表示 为 




















per 一 FFT{E[L| ag(k) |*J/EL| ar(k) 1°]} 
| (8: 1..23) 


Rirer = FFT{EL| ar(k) |*J/EL| er) 1°*]} 
FWMHMA 的 代价 函数 为 
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J FWMMA 一 


E{LErewuva(k)] + LEvrwava(k)]} 
因此 ,FWMMA 的 权 向 量 更 新 公式 为 
fo 十 1) 一 Fr,FewmmA (k) 


(8. 1. 24) 


一 AQR.rwMMA( 有 R) 开 FwMMA,R(R)YR,FWMMA( 友 ) 


了 TUFwMMA(R 二 1) = Fi,Fwvma (k) 一 AQrrwMMA(R) Erwamai(k)Yr FwamA(k) 


式 中 





FWMMA 通 


计算 量 。 


(2) DNA 遗传 混沌 人 了 


算法 


, Fe,rwvya (R) 和 FiswwvA (kk) 分 别 表示 频 域 权 向 量 的 实 部 和 虚 
YR,FwmmA (kk) 和 YTrrwwwA(CR) 为 频 域 均衡 器 输入 信 
过 传 里 叶 变 换 将 时 域 言 均衡 算法 转换 成 频 域 算法 ,减少 了 











{8:1,.25) 
部 ; 
号 实 部 和 虚 部 的 共 斩 。 


[ 鱼 群 优化 DNA 序列 的 频 域 加 权 多 模 言 均衡 


DNA 遗传 算法 不 仅 具 有 传统 遗传 算法 的 固有 优点 ,而 且 编 码 方式 灵 


活 、 编 码 精度 较 高 。 但 是 ， 
重组 操作 设计 的 , 太 过 单一 


和 人 局 部 搜 
FWMMA 














索 的 概率 , 易于 








前 DNA-GA 的 交叉 算 子 是 模拟 DNA 分 子 的 
。AFSA 种 群 的 初始 化 有 一 定 随 机 性 ,增加 了 陷 
陷入 局 部 搜索 中 。 


因此 ,将 DNA-CAFSA 和 





相 结 合 , 研 究 了 一 种 DNA 混沌 人 工 鱼 群 算法 优化 DNA 序列 的 
频 域 多 模 盲 均衡 算法 (DNA chaos genetic artificial fish swarm algorithm 


based frequency domain weighted multi-Modulus blind equalization 


algorithm, DNA-CAFSA-FWMMA) ,其 原理 如 图 


算法 基本 步 又 如 下 。 


步 又 


设 人 工 鱼 群 初始 种 群 fars 二 (fi,f:，…， 
[ 鱼 群 中 个 体 数 量 。 再 随机 设置 一 


第 ;条 人 了 











1: 种 群 初始 化 并 解码 。 





[ 鱼 的 初始 位 置 向 量 ,N 为 人 了 











8.7 所 示 。 





万 其 中 万 (1 有 < 六 


组 DNA 编码 序列 % 作为 计算 相似 度 的 对 比 序列 。 将 DNA 编码 序列 按 


起 (9721 荔 


和 式 (7. 1. 3) 进 


步骤 2: 确定 两 个 适应 度 函数 。 











多 模 盲 均衡 算法 的 目 








的 是 








# 行 解码 ,得 到 十 进 制 位 置 向 量 种 群 。 








是 得 到 均衡 器 最 


受 优 权 向 量 , 即 代价 函数 处 于 最 
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图 8.7 DNA-CAFSA-FWMMA 原理 


小 值 状态 ,而 人 工 鱼 群 算法 的 目的 是 寻找 食物 浓度 最 大 值 所 对 应 的 人 工 鱼 
个 体 的 位 置 向 量 。 
因此 ,第 一 个 适应 度 函 数 为 讶 均衡 器 代价 函数 的 倒数 , 即 

















Yi1(fi) = i=1,2,…,N (8. 1; 26》 


No 
J 
式 中 ,J (fi) 三 Jrwvwwa (fi) 为 讶 均衡 器 的 代价 函数 ; f; 为 新 交叉 变异 DNA 
遗传 人 工 鱼 群 算法 优化 的 第 i 条 人 工 鱼 的 位 置 向 量 。 

第 二 个 适应 度 函 数 是 采用 加 权 平 均值 法 来 处 理 汉 明 距离 约束 项 的 函 
数 , 即 

















Yi(f) 一 mm Hil(fi,fi) (8.1.27) 
式 中 ,fi 对 应 于 DNA 编码 序列 中 的 第 i 个 DNA 序列 。 为 计算 方便 , 设 
w=1。 

步骤 3: 计算 两 个 适应 度 函 数 。 

按 式 (8. 1. 26) 计 算 DNA 遗传 混沌 人 工 鱼 群 算法 的 位 置 向 量 对 应 的 第 
一 个 适应 度 值 ,并 将 第 一 个 适应 度 最 大 值 及 其 对 应 的 十 进 制 位 置 向 量 记录 
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在 公告 牌 1 中; 再 按 式 (8. 1.27) 计 算 DNA 编码 序列 位 置 向 量 对 应 的 第 二 
个 适应 度 值 ,并 将 第 二 个 适应 度 最 大 值 及 其 对 应 的 DNA 编码 序列 的 位 置 
向 量 记录 在 公告 牌 2 中 。 

步骤 4: 执行 DNA 遗传 混沌 人 工 鱼 群 算法 并 更 新 公告 牌 2。 

将 第 二 个 适应 度 函 数 式 (8. 1. 27) 作 为 DNA 遗传 混沌 人 工 鱼 群 算法 的 
适应 度 函 数 ,对 十 进 制 位 置 向 量 进行 混沌 人 工 鱼 群 的 砚 食 、 聚 群 .追尾 等 行 
为 ,将 十 进 制 位置 向 量 进行 反 解码 ,得 到 四 进 制 DNA 编码 序列 ,进行 DNA 
遗传 算法 的 交叉 、 变 异 操 作 , 并 计算 其 第 二 个 适应 度 值 , 与 公告 牌 2 中 保存 
的 原 第 二 个 适应 度 最 大 值 进行 比较 ,如 果 第 二 个 适应 度 值 大 , 则 用 第 二 个 适 
应 度 值 及 其 对 应 的 四 进 制 DNA 编码 序列 更 新 公告 牌 2 原先 保存 的 内 容 。 

步骤 5: 更 新 公告 牌 1 。 

在 一 次 迭代 之 后 ,将 公告 牌 2 中 的 DNA 序列 进行 解码 ,再 利用 第 一 个 
适应 度 函 数 式 (8. 1. 26) ,计算 其 第 一 个 适应 度 值 ,与 公告 牌 1 中 保存 的 原 第 
一 个 适应 度 最 大 值 进行 比较 ,如 果 第 一 个 适应 度 值 大 , 则 用 第 一 个 适应 度 值 
及 其 对 应 的 十 进 制 位 置 向 量 更 新 公告 牌 1 原先 保存 的 内 容 。 

步骤 6: 判断 是 否 达到 最 大 迭代 次 数 。 

如 果 当 前 迭代 次 数 已 经 达到 设 定 值 , 则 将 公告 牌 1 中 十 进 制 位 置 向 量 
作为 最 优 位 置 向 量 输出 ,并 将 其 作为 DNA-CAFSA-FWMMA 初始 最 优 权 
向 量 的 实 部 和 虚 部 ; 反之 , 则 返回 步骤 4。 












































8.1.4 仿真 实验 


为 了 检验 DNA-CAFSA-FWMMA 的 性 能 ,将 WMMA 和 FWMMA 作 
为 对 比 对 象 ,进行 仿真 实验 。 

WMMA 和 FWMMA 的 均衡 器 权 长 为 11, 信 噪 比 SNR 一 20dB, 样 本 个 
数 N 一 10000。 

DNA-CAFSA-FWMMA 的 种 群 规模 取 30, 人 工 鱼 群 的 拥挤 度 因 子 取 
0. 68, 人 工 鱼 步 长 取 0.2, 视 野 取 0.8, 人 工 鱼 群 的 迭代 次 数 为 100, 信 道 噪声 为 
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高 斯 白 噪声 ,混合 相位 水 声 信道 kh 二 [0. 3132 一 0.1040 0.8908 0.3134]。 

【实验 8.3】 发 射 信号 为 64QAM 时 , 步 长 /wuma 二 0.000 04 rwuma 一 
0. 000 03 ,ypna-carsFwwma 一 0.000 03; 发 射 信号 为 128QAM 时 ,ywuma 王 0. 65X 
10“ urwwMA 一 0. 54X10“ ppNAcArsfwyMA 一 0.4X10“。 在 保证 眼 图 完全 清 
晰 睁 开 的 前 提 下 ,蒙特 卡 罗 仿 真 结果 如 图 8. 8 所 示 。 
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图 8.8 均 方 误差 
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到 8. 8(a) 表 明 , 在 收敛 速度 上 ,DNA-CAFSA-FWMMA 比 FWMMA 
快 了 大 约 1800 步 , 比 WMMA 快 大 约 2800 步 ; 从 均 方 误差 上 看 , DNA- 
CAFSA-FWMMA 比 WMMA 减少 了 4dB, 比 FWMMA 减少 了 2. 2dB。 
图 8.8(b) 表 明 , 从 收敛 速度 上 看 ,DNA-CAFSA-FWMMA 比 WMMA 快 大 
约 2600 步 , 比 FWMMA 快 大 约 2000 步 ; 从 均 方 误差 上 看 , DNA-CAFSA- 
FWMMA 比 WMMA 减少 了 3dB, 比 FWMMA 减少 了 1. 7dB。 














8.2 基于 DNA 遗传 蛙 跳 算 法 优化 的 言 均 衡 算法 


8.2.1 混合 蛙 跳 算法 


1. 混合 蛙 跳 算法 的 基本 思想 


混合 蛙 跳 算法 (shuffled frog leaping algorithm, SFLAJ)2545 是 由 
Eusuff 和 Lansey 在 2003 年 首次 提出 , 它 是 一 种 基于 群体 行为 的 粒子 群 优 
化 算法 (particle swarm optimize,PSO) ,通过 模拟 青蛙 种 群 砚 食 的 过 程 而 建 
立 。 动 物 在 生存 员 食 时 一 般 会 遵守 对 准 规则 、 内 聚 规则 和 分 割 规则 。 对 准 
规则 是 指 群体 中 的 个 体 都 会 向 一 个 方向 靠拢 ,内 聚 规则 是 指 个 体会 向 附近 
的 中 心 靠拢 ,这 两 个 规则 是 个 体 之 间 的 信息 交流 ;分割 规 则 是 指 个 体 运动 
时 和 别 的 个 体 之 间 不 会 太 拥 挤 ,分割 规则 是 个 体 自己 在 总 结 经 验 。 
混合 蛙 跳 算法 是 通过 模拟 青蛙 种 群 砚 食 行为 而 得 到 的 算法 。 在 一 片 池 
塘 中 有 很 多 只 青蛙 ,每 个 青蛙 都 有 一 个 位 置 向 量 ,通过 每 个 位 置 向 量 可 得 到 
相应 青蛙 的 适应 度 值 , 即 青蛙 的 解 ; 将 池塘 中 的 青蛙 可 看 作 许 多 个 子 种 群 ， 
每 个 子 种 群 包含 许多 只 青蛙 且 这 些 青蛙 在 疯 食 过 程 中 可 以 互相 交换 信息 ， 
在 子 种 群 中 ,距离 食物 最 远 的 青蛙 可 以 和 距离 食物 最 近 的 青蛙 进行 交流 从 
而 向 靠近 食物 方向 移动 ; 各 个 子 种群 间 之 间 也 可 以 交换 信息 ,青蛙 通过 种 
群 内 和 种 群 间 信 息 交 流向 食物 靠近 ,最终 会 有 一 个 与 食物 距离 最 近 的 青蛙 ， 
这 个 青蛙 个 体 就 是 最 优 解 。 
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2. 混合 蛙 跳 算法 模型 建立 


随机 生成 N 个 青蛙 ,每 个 青蛙 维 数 为 D, 由 这 些 青蛙 组 成 初始 青蛙 种 
群 X;==[xa ,zz,，… ,Xin], 表 示 第 i(1 过 i 过 N) 只 青蛙 的 位 置 向 量 。 对 每 一 
只 青蛙 计算 出 它 的 适应 度 值 ,然后 将 青蛙 按照 适应 度 值 从 大 到 小 排列 起 
来 ,再 将 青蛙 种 群 分 成 M 个子 种 群 。 从 适应 度 值 最 大 的 青蛙 开始 依次 往 
后 分 到 这 M 个子 种 群 中 。 例 如 ,第 一 只 分 到 第 一 个 子 种 群 中 ,第 二 只 分 
到 第 二 个 子 种 群 中 ,按照 此 规律 ,第 M 十 1 只 青蛙 分 到 第 一 个 子 种 群 中 ， 
第 M 十 2 只 青蛙 到 第 二 子 种 群 中 ,等 等 ,最 后 将 所 有 的 青蛙 都 分 到 对 应 的 子 
种 群 中 。 

子 种 群 中 的 最 差 青 蛙 和 最 优 青蛙 分 别 表示 为 X。 和 Xs, Xs 是 整个 种 
群 中 最 佳 青 蛙 ,对 子 种 群 中 最 差 青蛙 进行 更 新 。 青 蛙 的 蛙 跳 步 长 为 
0; = rand() . (Xs — Xs), (| Qn < | 0 < | Qo ) 

(8. 2. 1) 





















































青蛙 的 位 置 更 新 公式 为 
Kwnew = Xu 0; (8.2.2) 
式 中 ,Q; 表示 青蛙 的 更 新 步 长 ; rand() 为 均匀 分 布 在 [0,1j 之 间 的 随机 数 ; 
| Qwx | 表示 在 允许 范围 内 的 最 大 蛙 跳 步 长 ，|| Ooa | 表示 在 允许 范围 内 
的 最 小 蛙 跳 步 长 。 根 据 式 (8. 2. 1) 与 式 (8. 2. 2) 更 新 得 到 最 差 青 蛙 的 位 置 向 
量 为 Xw,nw ,计算 适应 度 值 ,然后 与 原来 的 XX 比较 , 若 优 于 Xw, 则 用 更 新 后 
的 最 差 青蛙 位 置 取代 原 来 群体 中 的 当前 最 差 青蛙 位 置 ; 否则 ,最 差 青 蛙 的 
蛙 跳 步 长 公式 为 
07 = rand() . (Xs— Xs) (| 0 < | 0 < | Qo ) 
482 3 














最 差 青 蛙 的 位 置 更 新 公式 为 
Kaw = Xu tT 7 (8. 2. 4) 
执行 更 新 策略 式 (8. 2. 3) 与 式 (8. 2. 4) 。 若 XX。new 的 适应 度 值 比 X， 的 
小 ,就 随机 生成 一 个 新 的 最 差 青蛙 个 体 代替 Xv。。 
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对 种 群 中 所 有 的 子 种 群 执行 上 述 更 新 过 程 , 即 完成 局 部 寻 优 后 ,计算 种 

群 中 所 有 青蛙 的 适应 度 值 ,再 将 所 有 青蛙 按照 适应 度 值 从 大 到 小 排列 起 来 ， 

后 重新 划分 子 种 群 ,每 个 子 种 群 再 执行 局 部 搜索 ,循环 执行 上 述 过 程 直到 
达到 设置 的 迭代 次 数 才 完 成 整体 的 寻 优 过 程 。 























3. 混合 蛙 跳 算法 操作 





混合 蛙 跳 算 法 具有 思想 简单 、 寻 优 能 力 强 、 实 验 参 数 少 、 计 算 速 度 快 等 
特点 ,但 同时 有 易 陷 人 局 部 最 优 的 缺点 。 

混合 蛙 跳 算法 的 具体 步骤 如 下 : 

步骤 1: 青蛙 种 群 初始 化 及 各 参数 设置 。 

随机 生成 N 只 青蛙 ,每 个 青蛙 的 维 数 为 D, 这 些 青蛙 组 成 初始 青蛙 种 
群 ,第 i(1<i<N) 只 青蛙 的 位 置 向 量 可 以 表示 为 X; 二 [xa ,rz，… ,Xip]。 

步骤 2: 计算 所 有 青蛙 的 适应 度 值 。 

由 适应 度 函数 计算 青蛙 种 群 中 所 有 青蛙 的 适应 度 值 ,并 按 适 应 度 值 从 
大 到 小 排列 起 来 ,从 而 得 到 排 在 第 一 位 的 全 局 最 优 青蛙 个 体 。 

步骤 3: 种 群 分 组 。 

根据 蛙 跳 算法 模型 中 分 组 规则 对 全 部 青蛙 进行 分 组 , 即 分 成 M 组 ,每 
组 包含 K 只 青蛙 的 子 种 群 。 

步骤 4: 子 种 群 内 寻 优 。 

每 个 子 种 群 执行 K 次 寻 优 。 首 先 确 定子 种 群 中 最 优 青蛙 个 体 和 最 差 
青蛙 个 体 ,利用 步 长 更 新 公式 对 最 差 青 蛙 个 体 进行 位 置 更 新 ,如 果 通 过 这 种 
更 新 方法 不 能 产生 更 好 的 青蛙 ,用 全 局 最 优 青蛙 个 体 代 替 这 个 最 差 青蛙 位 
置 ,如 果 还 是 达 不 到 要 求 ,就 随机 产生 一 个 青蛙 个 体 来 替代 原来 的 最 差 青蛙 
个 体 。 

步骤 5: 混合 所 有 青蛙 。 

完成 步 又 4 后 ,根据 适应 度 函 数 计算 出 所 有 青蛙 的 适应 度 值 , 然 后 从 大 
到 小 排列 起 来 ,可 以 得 到 排 在 第 一 位 的 最 优 青蛙 个 体 ,并 用 这 个 最 优 青蛙 
体 取 代 原 来 的 最 优 青蛙 个 体 。 
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步骤 6: 终止 判断 。 

若 总 迭代 次 数 达 到 设置 的 最 大 迭代 次 数 , 则 终止 程序 ,输出 最 优 青蛙 个 
体 ,否则 重复 执行 步骤 3 一 步骤 5, 直 到 满足 最 大 迭代 次 数 。 

算法 流程 ,如 图 8. 9 所 示 。 

在 混合 蛙 跳 算法 中 ,参数 设置 会 影响 最 后 的 寻 优 结果 。 例 如 ,种群 的 大 
小 N, 它 是 影响 寻 优 效果 最 明显 的 参数 , N 的 设置 与 算法 寻找 全 局 最 优 解 
的 几率 相关 ,NN 越 大 ,找到 或 接近 全 局 最 优 的 概率 也 就 越 大 。 再 例如 , 子 种 
群 大 小 会 影响 局 部 搜索 的 性 能 , 若 这 个 参数 设置 过 小 ,混合 蛙 跳 算 法 局 部 寻 
优 能 力 强 的 特点 就 不 能 发 挥 出 来 ,使 寻 优 结果 不 精确 。 另 外 , 子 种 群 进化 代 
数 的 选择 会 影响 青蛙 间 的 信息 交流 , 若 这 个 参数 设置 过 小 ,会 使 子 种 群 中 青 
蛙 的 信息 交流 变 少 ,如果 设置 过 大 , 则 算法 易于 陷入 局 部 最 优 。 这 些 参 数 的 
设置 ,目前 大 部 分 都 是 仿真 实验 得 出 来 的 。 






































8.2.2 DNA 遗传 蛙 跳 算 法 





由 于 混合 蛙 跳 算法 易于 陷入 局 部 最 优 , 且 DNA 遗传 算法 全 局 搜索 能 
力 强 ,为 了 提高 混合 蛙 跳 算法 的 性 能 ,采用 DNA 遗传 算法 优化 混合 蛙 跳 算 
法 ,得 到 DNA 遗传 蛙 跳 算法 (DNA genetic shuffled frog leaping 
algorithm, DNA-SFLA)。 具 体操 作 步 又 中 I 如 下 : 

步骤 1: 初始 化 青蛙 种 群 , 确 定 青蛙 总 数 N ,进化 代数 Cu。 

步骤 2: 计算 青蛙 个 体 适 应 度 值 , 并 按 适 应 度 值 从 大 到 小 排列 起 来 ， 
排 在 第 一 位 的 作为 最 优 个 体 , 然 后 将 排序 后 的 青蛙 种 群 前 一 半 为 优质 种 
群 (SuG) 和 后 一 半 为 劣质 种 群 (InG) ,并 将 执行 交叉 操作 产生 的 青蛙 个 
数 设 为 零 , 即 Neoew 王 0, 对 每 只 青蛙 个 体 的 十 进 制 位 置 向 量 进行 DNA 
编码 。 

步骤 3: 执行 普通 交叉 操作 。 从 优质 种 群 中 随机 选 出 两 只 青蛙 作为 父 
体 ,然后 随机 产生 一 个 0 到 1 的 随机 数 , 若 此 随机 数 小 于 交叉 操作 执行 概率 
Pp.， 则 进行 交叉 操作 ,生成 两 个 新 的 青蛙 个 体 , 即 Nee* 王 Ne 十 2, 直 到 新 生 
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| 种 用 初始 化 | 


| 计算 青 娃 个 体 的 适应 度 值 ， 并 降序 排列 


子 种 群 划分 ， 即 按 分 组 规则 分 为 WM 个 组 


局 部 搜索 ， 利 用 公式 更 新 最 差 解 




















更 新 后 的 最 差 
解 是 否 比 原来 
J 最 差 解 较 














图 8.9 混合 蛙 跳 算法 流程 
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成 的 青蛙 个 体 数 Ne 大 于 0. 5N, 则 执行 步骤 4, 否则 继续 执行 交叉 操作 。 

步骤 4: 执行 变异 操作 。 将 步骤 3 产生 的 新 青蛙 个 体 全 部 放 入 青蛙 种 
群 中 ,然后 对 种 群 中 所 有 个 体 ( 原 始 青 蛙 总 个 体 数 加 上 新 产生 的 青蛙 个 体 
数 ) 执 行 普通 变异 操作 。 对 种 群 中 每 一 个 青蛙 个 体 都 随机 产生 一 组 0 到 1 
的 随机 数 ,其 中 每 一 个 随机 数 与 个 体 中 每 一 个 编码 位 相对 应 。 若 某 一 个 随 
机 数 小 于 普通 变异 执行 概率 pw, 则 该 随机 数 对 应 的 碱 基 按 7. 1. 1 节 所 述 的 
过 程 行 进 变异 操作 ,从 而 产生 一 个 新 个 体 并 代替 变异 前 的 个 体 。 

步 又 5: 执行 选择 操作 ,选择 下 一 代 种 群 。 在 执行 完 步骤 4 之 后 ,首先 
进行 DNA 解码 ,然后 对 变异 后 的 种 群 执 行 联赛 选择 操作 ,重复 执行 N 一 1 
次 ,选择 出 N 一 1 个 下 一 代 个 体 , 同 时 将 未 经 交叉 和 变异 操作 之 前 的 最 优 个 
体 直接 保留 到 下 一 代 种 群 中 ,当前 进化 代数 加 1。 

步 又 6: 判断 是 否 达 到 进化 代数 。 若 是 ,就 输出 最 优 青蛙 个 体 ; 否则 ， 
再 执行 步骤 2 一 步骤 6。DNA 遗传 蛙 跳 算法 流程 ,如 图 8. 10 所 示 。 





















































8.2.3 基于 DNA 遗传 蛙 跳 算法 优化 的 常 模 讶 均衡 算法 


1. 算法 原理 


为 了 进一步 提高 CMA 性 能 , 现 将 DNA-SFLA 应 用 到 CMA 中 ,得 到 
基于 DNA 遗传 蛙 跳 算法 优化 的 常 模 宝 均衡 算法 (DNA genetic shuffled 
frog leaping algorithm based CMA,DNA-SFLA-CMA) 。 算 法 步骤 如 下 。 

步 又 1: 青蛙 种 群 初始 化 并 计算 适应 度 值 。 

初始 的 青蛙 种 群 是 由 随机 生成 的 N 只 DD 维 的 青蛙 组 成 ,X; 二 [xa， 
Xz，… ,Tipj 表 示 第 i(1<iN) 只 青蛙 的 十 进 制 位 置 向 量 。 将 代价 函数 的 




















倒数 定义 为 青蛙 的 适应 度 函 数 , 即 Fit(X;) 二 ,1i<N, 计 算 种 群 


= 
J cua (X;) 
中 所 有 青蛙 的 适应 度 值 ,并 按照 适应 度 值 从 大 到 小 进行 排序 , 排 在 第 一 位 的 
青蛙 个 体 作为 最 优 个 体 。 将 前 一 半 青 蛙 作为 优质 种 群 ,后 一 半 作 为 劣质 种 


群 , 令 Nuew 为 执行 生成 的 新 的 青蛙 个 体 数 , 并 将 其 初 值 设 为 零 ,种 群 进化 代 
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图 8.10 ”DNA 遗传 蛙 跳 算法 流程 
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数 为 Gmox。 

步骤 2: 青蛙 种 群 DNA 编码 并 进行 交叉 变异 操作 。 

对 每 只 青蛙 个 体 的 十 进 制 位 置 向 量 进 行 DNA 编码 ,然后 对 DNA 编码 
后 的 个 体 进 行 交 叉 变 异 操作 ,交叉 变异 操作 过 程 按 7. 1. 1 节 所 述 方法 进行 。 

步骤 3: 青蛙 种 群 DNA 解码 作 并 进行 选择 操作 。 

首先 对 青蛙 种 群 进行 DNA 解码 ,然后 对 解码 后 的 青蛙 种 群 执 行 联赛 
选择 操作 ,重复 N 一 1 次 ,选择 出 N 一 1 个 青蛙 个 体 组 成 下 一 代 种 群 ,同时 
将 未 经 交叉 和 变异 操作 之 前 的 最 优 个 体 作为 精英 ,也 保留 到 下 一 代 种 群 中 ， 
将 当前 进化 代数 加 1。 
步骤 4: 判断 终止 。 
判断 是 否 达到 种 群 进化 代数 Gmwx。 若 达到 种 群 进化 代数 Gmw, 则 输出 
最 优 青 蛙 个 体 ,并 将 最 优 青蛙 个 体位 置 向 量 赋值 给 CMA 的 初始 权 向 量 ; 
否则 ,再 执行 步骤 2 一 步骤 3 的 操作 。 

DNA-SFLA-CMA 原理 及 流程 如 图 8. 11 所 示 。 
























































2. 算法 仿真 


为 了 验证 DNA-SFLA-CMA 的 性 能 ,以 CMA 和 SFLA-CMA 作为 对 
比 对 象 , 在 信道 h==[0.005 0.009 一 0.024 0.854 一 0.218 0.049 
一 0.016] 下 进行 仿真 实验 。 

【实验 8.4】 CMA 均衡 器 权 长 为 11, 第 6 个 抽 头 系数 为 1, 其余 为 0， 
信道 噪声 为 高 斯 白 噪声 , 信 噪 比 为 25dB, 样 本 个 数 为 5000。SFLA-CMA 和 
DNA-SFLA-CMA 的 均衡 器 权 长 均 为 11 ,青蛙 总 数 为 55 , 子 种 群 个 数 为 5， 
子 种 群 进 化 20 次 ,全 局 进化 20 次 ,DNA-SFLA-CMA 的 交叉 概率 为 0. 8， 
变异 概率 为 0. 1, 样 本 个 数 N= 5000。 信 源 采 用 16APSK 信号 , 步 长 yews 一 
0. 000 05 ,psErA-cMA 二 0. 000 004 ,wpNAsFLAcMA 一 0. 000 007。500 次 蒙特 卡 罗 仿 
真 结果 如 图 8. 12 所 示 。 

图 8.12 表明 ,DNA-SFLA-CMA 的 星座 图 比 SFLA-CMA 和 CMA 的 
星座 图 更 加 集中 、 紧 凑 。 在 收敛 速度 上 ,CMA 在 迭代 1500 次 左右 收敛 ， 
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参数 初始 化 
及 青蛙 种 样 
初始 化 


计算 种 腾 适 应 
度 值 并 按 从 小 
到 大 进行 排序 





将 排序 后 的 种 
群 前 一 半 划 为 
二 于 为 光 
一 半 划 为 劣质 i 个 体 
种 群 中 所 有 个 体 按 
种 群 ， 并 确定 照 变异 操作 概率 Pw 
最 优 个 体 进行 变异 操作 

















新 个 体 插入 种 群 ， 
并 对 种 群 所 有 个 体 
进行 DNA 编 码 






设置 新 产生 个 
体 数 Naew=0 











执行 交叉 操作 生成 2 个 
新 个 体 ， 则 新 产生 的 
个 体 总 数 为 Nenew+2 


图 8.11 DNA-SFLA-CMA 原理 及 流程 


SFLA-CMA 在 迭代 500 次 左右 收敛 ,DNA-SFLA-CMA 在 迭代 100 次 左右 
收敛 ,DNA-SFLA-CMA 比 CMA 快 了 1400 步 左 右 , 比 SFLA-CMA 快 了 
400 步 左 右 ; 在 稳 态 误差 上 ,CMA 的 均 方 误差 稳定 在 一 20dB 左右 ,SFLA- 
CMA 的 均 方 误差 稳定 在 一 23dB 左右 ,DNA-SFLA-CMA 的 均 方 误差 稳定 
在 一 30dB 左右 ,DNA-SFLA-CMA 的 均 方 误差 比 CMA 的 均 方 误差 低 了 
10dB 左右 , 比 SFLA-CMA 的 均 方 误差 低 了 7dB 左右 。 
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8.3 基于 DNA 遗传 蝙蝠 算法 优化 的 分 数 间 隔 
多 模 盲 均衡 算法 


8.3.1 蝙蝠 算法 


蝙蝠 算法 (bat algorithm, BA)" 是 由 Yang Xin-she 于 2010 年 提出 
的 一 种 元 启发 式 搜索 算法 。 它 来 源 于 微型 蝙蝠 的 回声 定位 功能 。 
求解 过 程 中 ,将 蝙蝠 个 体 所 组 成 的 群体 从 无 序 到 有 序 进行 演变 , 并 调整 响 











该 算法 在 





度 .脉冲 率 ,频率 ,搜索 最 优 解 。BA 不 仅 全 局 搜索 能 力 强 , 而 且 收 敛 速 度 
快 。 已 经 证 明 ,在 某 些 函数 优化 方面 该 算法 优 于 遗传 算法 和 标准 粒子 群 








算法 。 


1， 蝙蝠 行为 


蝙蝠 发 出 的 声呐 可 谓 神 奇 ,可 以 用 来 探测 猎物 ,在 黑暗 中 也 能 找到 食物 




















回声 定位 原理 来 探测 物体 的 种 类 ,距离 和 位 置 方向 。 





2. 蝙蝠 算法 





和 栖息 地 ,基于 回声 定位 的 声学 原理 ,它们 可 以 避免 障碍 和 探寻 猎物 。 研 究 
表明 ,蝙蝠 发 出 声波 的 频率 为 25 一 150kHz, 波 长 为 2 一 14mm, 这 样 的 波长 
和 蝙蝠 的 猎物 大 小 类 似 。 而 蝙蝠 发 出 的 声波 响 度 是 变化 的 。 蝙 蝠 就 是 利用 





蝙蝠 算法 (BA) 是 一 种 基于 种 群 的 全 局 寻 优 算法 ,通过 改变 蝙蝠 发 出 超 
声波 的 频率 、 频 度 、 响 度 来 搜索 全 局 最 优 位 置 。 在 一 个 D 维 空间 中 ,蝙蝠 群 








中 第 i 只 蝙蝠 的 速度 Vi(8) 和 位 置 向 量 X;(k) 的 更 新 公式 为 
证 三 :十 全 二 太志 
Vi(k) 一 Vi(R 一 1) 十 [XI(CE) 一 下 oo] 户 





Xi(k) 一 (R 一 1) 十 ViCR) 





(8..3.1) 
(8. 3. 2) 
{8.3.3) 


式 中 ,8B 为 [0,1] 上 的 随机 数 ; fi; 为 超声 波 频 率 , 控 制 速 度 的 更 新 ; XXwowon 是 
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当前 全 局 最 优 位 置 向 量 。 

局 部 搜索 过 程 中 ,一 旦 从 所 有 蝙蝠 个 体 的 当前 最 优 位 置 向 量 中 任意 选 
出 一 个 位 置 向 量 Xoa(%) ,那么 蝙蝠 群 的 新 位 置 向 量 Xonew (8) 就 在 Xaa(k) 附 
近 随 机 产生 , 即 


























口 





Koes (k) = Xoa(CR) 十 esA(CR)ea (8.3.4) 
式 中 ,e 为 [一 1,1] 上 的 随机 数 ; A(k) 为 k 时 刻 蝙 蝠 群 的 平均 响 度 ; ea 为 单 
位 向 量 。 用 Xoew (8) 代替 当前 位 置 向 量 Xi(%) ,返回 全 局 搜索 继续 搜索 猎物 ， 
避免 产生 局 部 最 优 。 
搜索 猎物 过 程 中 ,起初 ,为 了 搜索 范围 更 广 ,超声 波 响 度 A 大 而 频 度 > 
低 ; 发 现 猎物 后 ,为 了 更 精确 定位 , 响 度 A 减 小 而 频 度 ~ 增 大 。 所 以 , 响 度 
A 和 频 度 r 的 更 新 公式 为 
Ai(k 二 1) = aAi(k) (8.3:5) 
ri(k+1) 一 r(0)[1 一 exp( 一 次 ) (8.3.6) 
式 中 ,a 为 响 度 衰减 系数 ; 7 为 频 度 增加 系数 ,是 大 于 0 的 常数 ; r(0) 为 最 大 
频 度 。 初 始 化 时 ,所 有 蝙蝠 的 响 度 和 频 度 都 不 相同 ,通常 最 大 频 度 +(0) € 
[0,1], 最 大 响 度 A(0O)E[L1,2]。 响 度 A 和 频 度 ~ 随 当前 全 局 最 优 位 置 
Xuowort 的 改变 进行 更 新 ,表示 蝙蝠 群 向 最 优 位 置 移动 。 
蝙蝠 算法 (BA) 的 搜索 过 程 分 为 全 局 寻 优 过 程 和 局 部 寻 优 过 程 。 全 局 
寻 优 过 程 用 式 (8. 3. 1) 一 式 (8. 3. 3) 来 搜索 全 局 最 优 位 置 向 量 ; 式 (8. 3. 4) 一 
式 (8. 3. 6) 表 示 局 部 寻 优 过 程 ,利用 BA 特有 的 回 波 定位 特性 来 避免 搜索 过 
程 陷 人 局 部 最 优 ,这 是 其 他 智能 算法 所 不 具有 的 ,这 也 使 得 BA 具有 其 他 智 
能 算法 无 可 比拟 的 优势 。 






















































































3. 实现 步骤 


假设 求 函数 J(X) , 科 二 {Xi ,XX;,… ,Xn}" 的 最 小 值 ,种 群 大 小 为 N, 蝙 
蝠 算法 的 基本 步骤 如 下 。 

步骤 1: 确定 目标 函数 J(X) ,和 X= {Xi ,XX ，…,XN)T。 

步骤 2: 初始 化 种 群 数量 N ,迭代 次 数 Gswx ,蝙蝠 响应 A ,脉冲 率 
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步骤 3: 计算 个 体 初始 值 Fit(X) 二 J(X) 及 最 有 初始 值 val_best。 


While(t < Grax ) 
For i=1toN 
利用 式 (8.3,1) 一 式 (8.3.3) 产 生 新 一 代 解 Xsew 








If rand>r; 
用 式 (8.3.4) 产 生 一 个 局 部 解 Xpew 
End if 
If rand < A; &&] (Xnen)<Fit(i) 
Xi = Kae 


Fit(X;)= (Xoen) 
通过 式 (8. 3.5) 更 新 响 度 4; 和 脉冲 率 工 ; 
End if 
End for 
排列 蝙蝠 并 找到 当前 最 佳 Xoow- opt 
End while 
处 理 结 果 并 可 视 化 实验 数据 。 














8.3.2 DNA 遗传 蝙蝠 算 法 


类 似 于 GA ,DNA-GA 以 解 的 串 集 搜索 最 优 解 的 方式 使 其 拥有 其 他 算 
法 无 可 比拟 的 全 局 搜索 能 力 ,而 BA 的 回 波 定位 特性 又 能 使 搜索 过 程 避免 
陷入 局 部 最 优 。 因 此 ,利用 DNA-GA 对 蝙蝠 的 位 置 向 量 X;(%) 进 行 编码 、 
交叉 .变异 .解码 等 一 系列 操作 优化 BA 的 搜索 过 程 ,提出 了 DNA 遗传 蝙蝠 
算法 (DNA-GBA) ,可 以 达到 以 更 快 的 速度 搜索 到 全 局 最 优 位 置 向 量 的 
目的 。 

DNA-GBA 的 适应 度 函 数 为 蝙蝠 个 体位 置 向 量 的 函数 ,定义 为 

Fit(Xi(k)) = Jonacea (Xi(k)) (8. 3.7) 

DNA-GBA 的 实现 流程 如 下 。 

步骤 1: 参数 初始 化 。 随 机 产生 一 个 蝙 晤 种群, 蝙蝠 个 体 数 量 为 N, 频 
率 范围 为 [ fw ,fiwxj, 最 大 响 度 为 A(0) ,最 大 频 度 为 7(0), 响 度 衰减 系数 为 
a, 频 度 增 加 系数 为 y, 置 换 交叉 概率 p., 移 位 交叉 概率 p,, 变 异 概率 p,, 维 
数 为 DD, 搜索 精度 为 tol, 最 大 迭代 次 数 为 Go, 各 蝙蝠 个 体 的 位 置 向 量 
为 XX;。 
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步骤 2: 计算 适应 度 函数 值 。 根 据 式 (8. 3. 7) 计 算 各 位 置 向 量 的 适应 度 
值 并 将 适应 度 值 从 大 到 小 排列 ,其 中 ,前 一 半 对 应 的 蝙蝠 个 体 组 成 优质 种 
群 ,后 一 半 对 应 的 蝙蝠 个 体 组 成 劣质 种 群 。 适 应 度 最 大 值 对 应 的 位 置 向 量 
作为 当前 全 局 最 优 位 置 向 量 Xeowor 。 

步 又 3: 调整 频率 f; ,利用 式 (8. 3. 2) 和 式 (8. 3. 3) 对 所 有 蝙蝠 的 速度 和 
位 置 向 量 进 行 更 新 ,得 到 蝙蝠 群 更 新 后 的 位 置 向 量 X;(&)。 

步 又 4: 产生 一 个 服从 均匀 分 布 的 随机 频 度 randl 与 第 i 只 蝙蝠 的 频 
度 进行 比较 , 若 rand1l 之 ri, 利用 式 (8. 3. 4) 对 处 于 当前 最 优 位 置 的 蝙蝠 个 
体 随机 扰动 产生 一 个 新 的 位 置 向 量 ,替代 第 ;只 蝙蝠 的 当前 位 置 向 量 并 继 
续 搜 索 猎 物 。 

步 又 5: 产生 一 个 服从 均匀 分 布 的 随机 响 度 rand2 与 第 ;只 蝙蝠 的 响 
度 A; 进行 比较 , 若 rand2 二 A; 且 J pwacaa (Xi(k) ) 之 JpNAceA(Xnowopo)， 则 用 第 
i 只 蝙蝠 的 当前 位 置 向 量 X,(&) 替 代 当 前 最 优 位 置 向 量 Xwowow，, 并 利用 
式 (8. 3.5) 和 式 (8. 3.6) 对 A, .~ 分 别 进行 更 新 。 

步骤 6: DNA 碱 基 编 码 。 采 用 DNA 碱 基 编 码 方式 对 各 蝙蝠 个 体 的 位 
置 向 量 进行 编码 ,得 到 位 置 向 量 DNA 序列 。 

步骤 7: 置换 交叉 操作 。 产 生 一 个 随机 数 rand3E (0,1) ,与 置换 交 
概率 p: 比较 , 若 rand3 二 p:, 则 执行 置换 交叉 操作 。 

步骤 8: 转 位 交叉 操作 。 产 生 一 个 随机 数 rand4E (0,1) ,与 转 位 交叉 
概率 p, 比较 , 若 rand4 二 p,, 则 执行 转 位 交叉 操作 。 

步骤 9: 变异 操作 。 产 生 一 组 与 蝙蝠 个 体位 置 向 量 DNA 序列 维 数 相 
同 的 (0,1) 上 的 随机 数 ,这 组 随机 数 中 的 元 素 与 位 置 向 量 DNA 序列 中 的 元 
素 一 一 对 应 ,将 所 有 随机 数 分 别 与 变异 概率 ps 比较 , 若 随机 数 小 于 ps, 则 
执行 变异 操作 。 

步骤 10: 解码 。 将 经 交叉 .变异 后 得 到 的 所 有 蝙蝠 个 体 的 位 置 向 量 
DNA 序列 解码 ,用 解码 得 到 的 位 置 向 量 计算 适应 度 值 , 从 大 到 小 排列 并 划 
分 优质 种 群 和 劣质 种 群 。 

步骤 11: 选取 当前 全 局 最 佳 位 置 向 量 XXwowom。 适 应 度 最 大 值 对 应 的 位 
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向 量 即 为 当前 全 局 最 优 位 置 向 量 。 





步骤 12: 达到 最 大 和 迭代 次 数 或 搜索 精度 , 则 输出 全 局 最 优 位 置 向 量 





Xowont ,否则 转 至 步骤 3 继续 搜索 。 


8.3.3 基于 DNA 遗传 蝙蝠 算法 优化 的 分 数 间隔 多 模 盲 均衡 算法 


1. 分 数 间隔 多 模 盲 均衡 算法 











为 了 进一步 加 快 收敛 速度 并 减 小 稳 态 误差 ,本 节 利 用 DNA 遗传 算法 





(DNA genetic algorithm,DNA-GA) 优 化 蝙蝠 位 置 ,得 到 DNA 遗传 蝙蝠 算 
法 (DNA genetic bat algorithm,DNA-GBA); 利用 DNA-GBA 对 分 数 间隔 
多 模 言 均衡 算法 的 权 向 量 进行 初始 优化 ,得 到 一 种 基于 DNA 遗传 蝙蝠 算 








法 优化 的 分 数 间隔 多 模 盲 均衡 算法 (DNA genetic bat algorithm based 
fractionally spaced multimodulus algorithm, DNA-GBA-FS-MMA), 如 
图 8.13 所 示 。 
8. 13(b) 中 ,第 p 条 支 路 (p 二 0,1,…,P 一 1) 各 物理 量 的 关系 如 下 。 
信道 冲 激 响 应 为 
jw (RE) = hl(k+ DM—p—1] (8. 3. 8) 
式 中 ,h 为 整个 系统 的 信道 。 
盲 均衡 器 输入 信号 为 
yP Rk) = a RD CR) wh Ck) (8. 3.9) 


将 输入 信号 y*”(&) 分 为 实 部 与 虚 部 分 别 进行 处 理 , 得 到 均衡 器 输出 信 


号 的 实 部 与 虚 部 分 别 为 





z 了 (RE) = /各 (7 证 (CE) (8.3.10) 
2 各 (RE) = (ED) 了 人 CE) (8.3.11) 

输出 信号 为 
OA = zl Ck) + jf? Ck) {8.3.12 


误差 信号 的 实 部 与 虚 部 分 别 为 
ep k) 一 zx 多 (有 (| zk) | — RE) (8.3.13) 
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03) 


ph 
MMA 


蝙蝠 算 
法 优化 


eXk) 
(b) 第 p 条 支 路 原理 
图 8.13 DNA-GBA-FS-MMA 原理 
ef? (Rk) = zt? (Rk) | xz 和 CR) | — RI) (8. 3.14) 


式 中 ,Re 和 Ri 分 别 为 发 射 信 号 a(k) 实 部 和 虚 部 的 统计 模 值 。 
图 8.13(b) 中 ,第 pp 路 MMA 的 代价 函数 定义 为 
JrA(CR) =J Ck) 十 JI CR) 
=E{| zx (k) | — RJ) 十 





E{L| ez [=R? (8: :15 
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按照 最 速 下 降 法 ,有 
(p) 
ey = 4 (py (k) 
R 
Se (8.3.16) 
FP 一 4el2 (k) yi” (k) 
I 
因此 ,多 模 模 块 p 的 权 向 量 实 部 /过 () 和 虚 部 Pi (CA) 和 迭代 公式 分 
别 为 
fk+1) = fk)— dye (k)yR (k) C8 8. 7 
1 (k++1) = ft? (Rk)— hyef® (k) YI” (k) (8. 3.18) 
2 
式 中 内 为 步 长 。 
分 数 间隔 多 模 语 均衡 算法 (FS-MMA) 的 输出 信号 为 
了 一 1 
xz(R) 一 xz(R) 十 xD(R) 十 十 sz(A) 十 十 zx) 一 >》)xzp(k) 
p=0 
(8. 3.19) 


2. DNA 遗传 蝙蝠 算法 优化 过 程 





DNA 遗传 蝙蝠 算法 优化 分 数 间隔 多 模 宦 均衡 算法 的 实现 流程 如 下 。 

步骤 1: 初始 化 参数 。 除 DNA-GBA 须 初始 化 外 ,还 须 初始 化 运行 次 
数 runs, 信 噪 比 SNR, 均 衡器 抽 头 个 数 Lj。 

步骤 2: 定义 适应 度 函 数 。 本 节 由 MMA 代价 函数 的 倒数 作 DNA- 
GBA 的 适应 度 函 数 , 即 


























J pNA-GBA (Xi;(k)) 





二 E{[zk(k)— opt 
(8.3. 20) 
步骤 3: 利用 DNA-GBA 搜索 全 局 最 优 位 置 向 量 Xw,。 按 式 (8. 3. 20) 
计算 适应 度 函 数 ,搜索 过 程 为 DNA-GBA 实现 流程 。 
步骤 4: 把 全 局 最 优 位 置 向量 Xow 同 时 作为 FS-MMA 所 有 支 路 多 模 模 
块 初始 权 向 量 的 实 部 与 虚 部 , 即 /如 (0) 一 2 (0) 二 Xo, 再 利用 式 (8. 3. 17) 
与 式 (8. 3. 18) 分 别 对 f 馈 (8) 与 ff?”(k) 进 行 更 新 ,以 实现 对 各 支 路 输入 信号 
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的 有 效 均 衡 。 各 支 路 输出 信号 相 加 得 到 DNA-GBA-FS-MMA 的 输出 信号 
z(k), 

3. 算法 仿真 

为 了 验证 DNA-GBA-FS-MMA 的 性 能 ,将 MMA、FS-MMA、 BA- 
MMA、GBA-MMA、BA-FS-MMA 与 DNA-GBA-FS-MMA 进行 对 比 ,以 
T/4 分 数 间隔 为 例 进 行 仿真 实验 。 

【实验 8. 5】 参数 初始 化 : 每 个 蝙蝠 种 群 数 中 蝙蝠 个 体 的 数量 N= 二 20， 
频率 范围 [0,100], 最 大 响 度 A(0) =1. 5, 最 大 频 度 "(0)=0. 25 ,搜索 精度 
tol 二 1X10“, 维 数 D 二 11, 响 度 衰减 系数 a 二 0.9, 频 度 增 加 系数 y* 一 0. 9, 置 
换 交叉 概率 p: 二 0. 8 , 移 位 交叉 概率 p, 二 0.3, 变 异 概率 名 一 0. 2, 最 大 迭代 
次 数 Gawx 王 2000, 运 行 次 数 runs 二 2000, 信 道 h==[ 0. 9556 一 0. 0906 
0. 0578 0. 2368 ] , 信 噪 比 为 25 ,均衡 器 抽 头 个 数 工 /一 11。 

采用 16QAM 时 , 步 长 wwwa 二 prsMMA 一 0. 02、 jpa-MMA 一 JGBA-MMA 一 
0. 0005 .paArswwA 一 UpNAcBAsMA 一 0. 003。 采 用 16PSK 时 , 步 长 ww 一 











LFSMMA = 0. 02、 HBA-MMA = JGBA-MMA 一 0. 0018、 BA-FSMMA 一 JDNA-GBA-FSMMA 一 
0. 0035。 仿 真 结果 如 图 8. 14 所 示 。 
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8. 14(a) 表 明 ,DNA-GBA-FS-MMA 和 BA-FS-MMA 迭代 200 次 左 
右 收 敛 , 收 敛 速度 比 BA-MMA 和 DNA-GBA-MMA 快 了 约 100 步 , 比 FS- 
MMA 和 MMA 快 了 约 300 步 ; DNA-GBA-FS-MMA 的 稳 态 误差 达到 约 
一 24.5dB, 比 BA-FS-MMA 降低 了 2. 5dB, 比 FS-MMA 降低 了 3. 5dB, 比 
DNA-GBA-MMA 降低 了 4.5dB, 比 BA-MMA 降低 了 6. 5dB, 比 MMA 降 
低 了 8dB。 图 8. 14(b) 表 明 , DNA-GBA-FS-MMA、 BA-FS-MMA、 DNA- 
GBA-MMA 和 BA-MMA 均 迭 代 100 步 左 右 收 敛 ,收敛 速 度 比 FSE-MMA 
和 MMA 快 了 约 500 步 ; DNA-GBA-FS-MMA 的 稳 态 误差 达到 约 一 24dB， 
比 BA-FS-MMA 降低 了 1dB, 比 DNA-GBA-MMA 降低 了 2dB, 比 FS- 
MMA 降低 了 3dB, 比 BA-MMA 降低 了 3. 5dB, 比 MMA 降低 了 7. 5dB。 
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